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Resumo

Nas tltimas décadas, a Inteligéncia Artificial (AI) por meio das mais recentes técnicas
de Aprendizagem de Maquina tem impactado diversas areas, especialmente a area da
saude, gracas a sua crescente precisao e eficiéncia. Modelos preditivos de Aprendizagem
de Méaquina sao promissores, mas é fundamental que sejam compreensiveis e explicaveis
para os profissionais de satide, aumentando sua aceitagao e confianca. Com o avanco das
ferramentas em nuvem, a oferta da IA como servigo (AlaaS) tem crescido, permitindo
que organizacoes e ecossistemas se beneficiem do aprendizado de maquina para compor
solucoes. Contudo, a facilidade na criacao e disponibilidade desses modelos de Aprendiza-
gem de Maquina em nuvem traz a tona questoes de transparéncia e interpretabilidade,
principalmente em dominios sensiveis a esses aspectos como o dominio da satude, que exige
integridade e conformidade com principios éticos e regulatérios. Esta pesquisa propoe
uma arquitetura de referéncia baseada no paradigma AlaaS para construir modelos de
aprendizado de méquina em nuvem, integrando explicabilidade para melhorar a tomada
de decisoes clinicas. A arquitetura HX-AlaaS visa propor uma arquitetura de referéncia
para viabilizar explicabilidade em TA como servigo. Para viabilizar a arquitetura proposta
foram implementados dois estudos de caso. O primeiro estudo de caso envolveu dados
tabulares e foram usadas as técnicas de explicabilidade LIME, Anchor Rules e contrafac-
tual. O segundo estudo de caso envolveu dados de imagens e envolveu as técnicas LIME
e Grad-CAM. A arquitetura proposta revela-se promissora no contexto de criacao de
modelos de aprendizado de maquina e suas explicagdes no que diz respeito a transparéncia

e interpretabilidade, o que favorece os processos de tomada de decisoes clinicas.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina, Explicabilidade, AlaaS, Inteligéncia Artifi-

cial



Abstract

In recent decades, Artificial Intelligence (AI) through the latest Machine Learning tech-
niques has impacted various fields, especially healthcare, due to its growing precision and
efficiency. Predictive Machine Learning models are promising, but it is crucial that they
are understandable and explainable to healthcare professionals, increasing their acceptance
and trust. With the advancement of cloud tools, the offering of Al as a service (AlaaS)
has grown, allowing organizations and ecosystems to benefit from machine learning in
developing solutions. However, the ease of creating and deploying these cloud-based
Machine Learning models raises issues of transparency and interpretability, particularly
in domains sensitive to these aspects, such as healthcare, which demands integrity and
compliance with ethical and regulatory principles. This research proposes a reference
architecture based on the AlaaS paradigm to build cloud-based machine learning models,
integrating explainability to improve clinical decision-making. The H-XATaaS architecture
aims to propose a reference architecture to enable explainability in Al as a service. To
make the proposed architecture feasible, two case studies were implemented. The first case
study involved tabular data, and the explainability techniques LIME, Anchor Rules, and
counterfactual were used. The second case study involved image data and employed the
LIME and Grad-CAM techniques. The proposed architecture proves promising in the con-
text of creating machine learning models and their explanations concerning transparency

and interpretability, which supports clinical decision-making processes.

Keywords: Machine Learning, Explainability, AlaaS, Artificial Intelligence.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, temos testemunhado avangos significativos na area da Inteli-
géncia Artificial (IA), uma tecnologia que tem impactado diversas esferas do conhecimento,

proporcionando melhorias e métodos de apoio a tomada de decisoes nunca imaginadas.

Devido a sua precisao, eficiéncia, estabilidade e escalabilidade, os modelos preditivos
estao sendo considerados como uma solugao promissora para desafios na area da satide
(MERJULAH; CHANDRA, 2019). No entanto, é crucial que esses modelos sejam compre-
ensiveis para serem aplicados efetivamente no contexto clinico. Isso se torna imprescindivel
para que os profissionais de satide possam compreender o funcionamento e as bases das

decisoes tomadas pelos modelos.

As técnicas de explicabilidade desempenham um papel crucial nesse cenario, ao
aumentar a aceitagao e a confianga nos modelos de TA quando aplicados na pratica clinica.
Essa importancia decorre da capacidade dessas técnicas em estabelecer conexoes causais,

proporcionando um entendimento mais aprofundado dos processos decisorios dos modelos
(JUNG et al., 2023).

Conforme observado por (ASSADI et al., 2022), diversos outros obstaculos devem
ser considerados para a implementagao pratica desses modelos. Entre esses desafios,
destaca-se a necessidade de conjuntos de dados bem rotulados e de alta qualidade. Isso
requer uma padronizacao nas técnicas de coleta de dados, que deve identificar e mitigar a
presenca de dados imprecisos ou incompletos. E crucial garantir que os conjuntos de dados

de treinamento e teste sejam verdadeiramente representativos de diferentes populagoes.

Ademais, hé outros fatores igualmente relevantes a serem ponderados, quando
falamos sobre aplicagdes de inteligéncia artificial. De acordo com a natureza do seu
problema, traz consigo desafios inerentes, quanto relacionados a manutencao e a integridade

destes modelos.

Podemos citar como exemplo, a area da saude. Que envolve a capacidade em
fornecer explicagoes de maneira rapida e/ou em tempo real, que seja em conformidade
com as necessidades clinicas. Além de respeitar os principios éticos é uma consideracao
vital, incluindo a prevencao da discriminacao de género e raca. A conformidade com
as leis e regulamentos vigentes também é um aspecto incontornavel, como é o caso da
regulamentagao da Al na Unido Europeia (EUROPEIA, 2024).

Diante das problematicas identificadas e do avanco das ferramentas em nuvem, como

a Google Cloud (Google)!, Azure (Microsoft)? e AWS (Amazon)?, a indistria visualizou a

Google Cloud Plataform: <https://cloud.google.com/?hl=pt-BR>
Azure: <https://azure.microsoft.com/pt-br/>
Amazon Web Services: <https://aws.amazon.com/pt/free/>

W N o=


https://cloud.google.com/?hl=pt-BR
https://azure.microsoft.com/pt-br/
https://aws.amazon.com/pt/free/
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robustez que tais gigantes da tecnologia possuem, devido a sua experiéncia e infraestrutura.
A partir de tal fato, as grandes empresas estao se utilizando da sua robustez e oferecendo
cada vez mais a Inteligéncia Artificial como servigo (do inglés, Artificial Intelligence as a

Service, sigla AlaaS).

Além disso, uma infraestrutura na nuvem possibilita a integracao de IA em apli-
cativos, permitindo que empresas sem tempo e recursos para desenvolver essas solugoes
internamente se beneficiem das capacidades avancadas de aprendizado de maquina e
automagao. Grandes empresas estdao aproveitando suas infraestruturas para oferecer cada
vez mais AlaaS, disponibilizando uma série de servigos que abrangem desde armazena-
mento até a construgao de modelos. Esses modelos podem ser tanto pré-treinados quanto

desenvolvidos do zero.

Tais modelos podem atender diferentes necessidades, que vao desde de tarefas de
previsoes, classificacao, reconhecimento de objetos etc. O que atrai clientes de diferentes

realidades, que podem consumir tais servigos sem dificuldades.

Esta pesquisa propde uma arquitetura de referéncia baseada no padrao de AlaaS
para a construcao de modelos de aprendizado de maquina na nuvem, abrangendo desde
a etapa de treinamento até a avaliagao, e integrando uma arquitetura dedicada a expli-
cabilidade. Essas abordagens tém potencial para aprimorar o diagnéstico e a tomada
de decisdes no ambito da saude, ao proporcionar maior transparéncia e confianca nos

resultados gerados pelos sistemas de TA.

Dessa maneira, espera-se que a arquitetura proposta, denominada H-XAlaaS,
promova melhorias significativas na aplicagdo de inteligéncia artificial em diversas indtstrias,
especialmente na saude, através de uma plataforma que une robustez, explicabilidade e

eficiéncia operacional.

1.1 Objetivo Geral

Objetivo deste trabalho é desenvolver uma arquitetura voltada para a area da
saude, integrando modelos de aprendizado de maquina em cenérios clinicos reais, visando
aprimorar a confiabilidade, a interpretabilidade e a eficacia desses modelos, além de oferecer
um conjunto de praticas que garantam a transparéncia e a aplicacao responsavel dessas

tecnologias no contexto médico.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral foram definidos objetivos especificos que podem ser

identificados abaixo.

o Objetivo 1: Realizar uma andlise da literatura académica pré-existente com o
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objetivo de identificar e avaliar arquiteturas, frameworks e protétipos cuja a finalidade

sejam modelos de aprendizado de maquina aplicados ao mundo real na area da satde;

o Objetivo 2: Identificar os componentes que farao parte da arquitetura de explicabi-

lidade a ser proposta, fornecendo detalhes de sua execucao;

e Objetivo 3:Desenvolver uma arquitetura de referéncia que integra praticas de
H-XATIaaS voltada para o dominio da saide, garantindo a transparéncia e a explica-

bilidade dos modelos empregados em diferentes cenarios clinicos;

o Objetivo 4: Realizar dois estudos de caso utilizando conjuntos de dados de satude
reais, aplicando a arquitetura proposta para demonstrar como a adocao da arquitetura
proposta, pode melhorar a confiabilidade dos modelos de Machine Learning e facilitar

a interpretacao por parte dos profissionais de saude; ;

e Objetivo 5:Avaliar a eficacia da arquitetura em termos de explicabilidade e trans-
paréncia, a partir dos modulos desenvolvidos para interpretabilidade dos modelos de
Machine Learning, por meio de métricas especificas que mensuram a capacidade dos
moédulos em fornecer insights claros e compreensiveis sobre as decisoes tomadas pelos
modelos, visando assim atender aos requisitos fundamentais de interpretabilidade

exigidos no contexto clinico da saude.

1.3 Organizacdo do Documento

O presente trabalho esta dividido em seis capitulos distintos, cada uma abordando

aspectos cruciais na integracao de AlaaS e explicabilidade em contextos de satude.

No Capitulo 2, sao introduzidos os conceitos fundamentais e os arcabougos teéricos

essenciais para a compreensao da pesquisa.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliografica narrativa sobre os desafios das
arquiteturas relacionadas ao aprendizado de maquina e a explicabilidade, além de discutir
o papel dos usuarios em relacao a essas arquiteturas.

No Capitulo 4, é apresentada a arquitetura proposta, com uma descricao detalhada

dos componentes que incorporam técnicas de explicabilidade, destacando os médulos que

tornam os modelos de Machine Learning interpretaveis e transparentes.

O Capitulo 5 apresenta estudos de caso nos quais a arquitetura H-XAlaaS foi

implementada, juntamente com os resultados obtidos.

No Capitulo 6, as conclusoes da pesquisa sao discutidas, assim como as perspectivas

para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teérica

Este capitulo apresentara detalhes técnicos das atividades e resultados dos capitulos
seguintes. Inicialmente, a se¢ao 2.1 explora a descoberta de conhecimento a partir de
bancos de dados e técnicas de mineracao de dados. Em seguida, a secao 2.2 aborda os
fundamentos da inteligéncia artificial. A segdo 2.3 introduz conceitos essenciais relacionados
ao aprendizado de maquina e redes neurais. Posteriormente, a secao 2.4 detalha aspectos
da explicabilidade em modelos de aprendizado de méquina, complementada pela secao
2.5, que discute técnicas especificas de explicabilidade. A secao 2.6 é dedicada as métricas
de explicabilidade. Além disso, a secao 2.7 destaca a necessidade e a importancia da
explicabilidade. Avancando para a secao 2.8, discute-se o conceito de conhecimento como

servigo. Por fim, a se¢ao 2.9 examina a Inteligéncia Artificial como Servigo (AlaaS).

2.1 Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados

Descoberta do conhecimento em Banco de dados, (em inglés, Knowledge Discovery
in Databases), pode ser descrito como processo de identificar padroes validos, novos e
potencialmente 1teis e compreensiveis em dados, é o processo de extragao nao trivial,
interativo de conhecimento implicito e com miultiplos estagios a partir de sistemas de
banco de dados (FAYYAD, 2001), ¢ um processo que envolve desde a preparagao da base

de dados até a apresentacao do conhecimento deles extraido pelas técnicas de mineragao.

A figura 1, exibe os cinco estagios para descoberta do conhecimento, propostos por

Figura 1 —: Estagios da Descoberta de Conhecimento em banco de dados. Fonte:
(FAYYAD, 2001)
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Fayyad (2001), nos quais sao:

o Selecao de Dados: Nesta fase, os dados relevantes sao selecionados a partir de
varias fontes disponiveis. E importante garantir que os dados selecionados sejam

representativos e adequados para analise.

o Pré-processamento de Dados: Nesta fase, os dados brutos sdo limpos e transfor-
mados para torna-los adequados para analise. Isso pode incluir a remocao de dados

duplicados, a correcao de erros de digitacao e a normalizacao dos dados.

o Transformacao de Dados: Nesta fase, os dados sao transformados em um for-
mato que pode ser usado para analise. Isso pode incluir a agregacao de dados, a

discretizacao de dados continuos e a criacdo de novas variaveis.

e« Mineracao de Dados: Nesta fase, varias técnicas de mineracao de dados sao
aplicadas aos dados transformados para extrair padroes e conhecimentos tteis. Isso
pode incluir a identificagao de associagoes, a classificacao de dados e a previsao de

valores.

« Avaliacao de Resultados: Nesta fase, os resultados da mineracao de dados sao
avaliados para determinar sua relevancia e utilidade. Isso pode incluir a validacao

dos resultados e a identificacdo de possiveis limitacoes.

« Apresentagao de Resultados: Nesta fase, os resultados da mineracao de dados
sao apresentados de uma forma que possa ser facilmente compreendida e utilizada.

Isso pode incluir a criagao de relatérios, graficos e visualizagoes.

2.1.1 Mineracdo de Dados

De acordo com Grossman, Hornick e Meyer (2002), o processo de dados para
encontrar padroes, associagoes, mudancas, anomalias e estruturas estatisticas e eventos
em um conjunto de dados é conhecido como mineracao de dados (do inglés, data mining).
Raramente o processo de descobertas de tais relagoes é de forma totalmente automatizada,

sendo necessarias intervencgoes do analista .

Segundo Moxon (1996), de forma semelhante a Grossman, Hornick e Meyer (2002),
define data mining como um conjunto de técnicas que visam explorar exaustivamente e
revelar relagoes complexas entre grandes conjuntos de dados. De forma geral, o objetivo
do data mining é explicar o conhecimento que esta velado nas grandes massas de dados,

permitindo assim a tomada de decisao.

Segundo QUONIAM (2001), podemos definir algumas técnicas em data mining:

o Analise de Regras de Associagao, ¢ um padrao de descoberta em dados transa-

cionais que estabelece uma relagdo entre os itens, geralmente expressa como "se X,
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entao Y', capturando a associagao de itens em um conjunto de dados, permitindo

prever a ocorréncia de um item com base na presenca de outros.

e Anilise de Padroes Sequenciais: Refere-se a identificacao de padroes e relagoes
sequenciais em conjuntos de dados onde a ordem das ocorréncias é relevante. Isso
envolve a descoberta de sequéncias frequentes, como eventos, acoes ou transagoes

que ocorrem em uma determinada ordem.

o Classificacao e Predigao: Processo de criar modelos que descrevem e categorizam
dados em classes ou categorias predefinidas com base em caracteristicas conhecidas,
com o objetivo de prever a classe de objetos que ainda néio foram classificados. E
uma tarefa de aprendizado supervisionado, onde um algoritmo é treinado usando

dados de treinamento que possuem rétulos ou classes atribuida

e Analise de Clusters: Técnica que agrupa objetos ou dados semelhantes em
grupos chamados clusters com base em caracteristicas em comuns. Essa abordagem é
comumente utilizada para examinar a estrutura interna dos dados e encontrar relagoes
nio Gbvias entre eles. E uma abordagem nao supervisionada, onde grupos nio sio

pré-definidos, mas sim identificados pelo algoritmo com base nas suas similaridades.

« AnAalise de Outliers: E a localizacao e andlise de pontos de dados atipicos ou
inconsistentes em um conjunto de dados. A andlise e os resultados podem ser

distorcidos por esses valores incomuns.

2.2 Inteligéncia Artificial

Segundo Russell e Norvig (2010) definem a inteligéncia artificial (IA) como, o estudo
de agentes inteligentes que recebem percepgoes do ambiente e realizam agoes. Cada a gente
¢ implementado através de uma fungao que mapeia as percepgoes em agoes, e abordamos
diferentes maneiras de representar essas funcoes, seja por agentes, redes neurais e sistemas
de teoria da decisao, buscando a construcao de agentes inteligentes. De modo similar
Marr (1977) define que a Al como identificagdo de problemas e suas solugoes através do

processamento de informagoes.

221 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning), ¢ um subcampo da Al
que utiliza técnicas da estatistica e matematica, para compreender padroes através de um
conjunto de dados (BROWN, 2021). Mitchell (1997), define aprendizado de maquina como
"Um programa de computador que aprende com experiéncia E em relacao a alguma classe
de tarefas T e a medida de desempenho P se seu desempenho em tarefas T, conforme

medido por P, melhora com a experiéncia E".
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Nos tltimos anos, as técnicas de aprendizado de maquina tém recebido atencao
significativa, impulsionadas pela proliferacdo de dados e pela crescente acessibilidade
proporcionada pelo avanco do hardware. Esse cenario tem atuado como um verdadeiro
catalisador para a area. Modelos de aprendizado de maquina estao ganhando cada
vez mais destaque, especialmente na comunidade médica, onde surgem como solugoes
promissoras para diversos desafios. Isso é evidente pelo fato de que aproximadamente 86%
das organizagoes de satude ja utilizam alguma forma de solugdao baseada em aprendizado
de maquina (SIWICKI, 2017).

Algoritmos de aprendizado de maquina sao treinados utilizando conjuntos de dados,
e posteriormente tomam decisdes com base em padroes e insights extraidos desses dados.

Isso permite que esses sistemas se adaptem e aprimorem seu desempenho com base nas
informagoes absorvidas (O’MAHONY et al., 2013).

O processo de aprendizagem de maquina ¢é iniciado a partir de uma entrada de
dados, chamada conjunto de treinamento, que representa a experiéncia, e sao utilizados
para aprender as relagoes entre as caracteristicas dos dados e suas respectivas saidas. Apods
o treinamento do modelo com o conjunto de treinamento, a saida é geralmente outra
aplicacao capaz de realizar alguma tarefa especifica. Esse programa é desenvolvido com

base no conhecimento adquirido pelo modelo durante o treinamento.

Segundo Russell e Norvig (2010), a aprendizagem de maquina pode ser divida em

trés grupos:

o Aprendizado Supervisionado: A aprendizagem supervisionada é um tipo de
aprendizado de maquina em que a maquina aprende sob supervisao. Na aprendizagem
supervisionada, a maquina ¢ treinada usando dados rotulados, o que significa que
a resposta alvo ja é conhecida. Os dados rotulados sao fornecidos a maquina, que
analisa e aprende a associacao dos dados com base em suas caracteristicas. Uma
vez que a maquina tenha aprendido a partir dos dados rotulados, ela pode fazer
previsoes precisas quando novos dados sao fornecidos a ela sem qualquer rétulo.
A aprendizagem supervisionada pode ser dividida em dois tipos: classificacao e

regressao.

o Aprendizado Nao Supervisionado: Técnica de aprendizado de maquina em que os
modelos aprendem padroes e estruturas a partir de dados nao rotulados, sem nenhum
conhecimento ou orientacao prévia. Ao contrario da aprendizagem supervisionada, a
aprendizagem nao supervisionada nao depende de dados rotulados. Os algoritmos
analisam os dados e identificam padroes, relacionamentos ou agrupamentos sem

categorias ou classes predefinidas.

o Aprendizado por Reforgo: Aprendizagem por reforco é um subconjunto do

aprendizado de maquina em que um sistema ¢é orientado por um agente, que aprende
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por tentativa e erro. O objetivo do aprendizado por reforgo é ensinar um agente a
tomar decisoes em um ambiente interativo, com base em recompensas e punigoes

recebidas por suas agoes.

Em aprendizado de maquina, um dos possiveis problemas é a generalizagao, na qual,
em alguns casos o modelo tem um desempenho excelente no conjunto de treinamento,
mas seu desempenho decai para dados nunca antes vistos. Tal problema é chamado de
sobreajuste ou overfitting. Isso ocorre devido a varias razoes, como o tamanho dos dados
de treinamento sendo muito pequeno e nao contendo amostras de dados suficientes para

representar com precisao todas as possiveis entradas de dados.

Existem diversas formas de prevenir o problema de overfitting, como técnicas de
validagao cruzada, como a técnica de k-folds, na qual o modelo é treinado em subconjuntos
de tamanho igual e avaliado k vezes. Cada vez é utilizado um subconjunto diferente como
conjunto de validacao e folds restantes como conjunto de treinamento. Apds todas as
iteragoes e a escolha de uma métrica de desempenho de cada fold sdao calculadas as médias

para fornecer uma estimativa final do desempenho do modelo.

Técnicas de data augmentation, se referem ao aumento artificial do tamanho de
conjunto de dados, onde aplica-se diversas transformagoes aos dados existentes. Por
exemplo, em tarefas de classificagdo de imagens, é possivel realizar inversoes, rotagoes, re-

dimensionamentos e deslocamentos nas imagens para criar novos exemplos de treinamento.

Em certos algoritmos é possivel através de hiperparametros, utilizar reguladores,
que de forma geral obriga os algoritmos de aprendizado de maquina a simplificar o modelo,
adicionando através de um termo de penalizacao a func¢do de perda, desencorajando o

modelo de se ajustar muito aos dados de treinamento.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é inspirada no funcionamento do cérebro humano.
Sua estrutura consiste em nés interconectados, também conhecidos como neurdnios,
organizados em camadas interligadas (conexdes), normalmente unidirecionais. Cada

conexao entre neuroénios possui um peso associado, que determina a forga da conexao.

Esses pesos sao ajustados durante o processo de treinamento visando otimizar o
desempenho da rede. Cada neurénio aplica uma funcao de ativacdo a soma ponderada de
suas entradas. Tal processo introduz a nao-linearidade na rede, permitindo que a mesma
aprenda padrdes complexos e realize previsdes nao lineares. Redes Neurais Artificiais
que possuem mais de uma ou mais camadas ocultas sao denominadas de Redes Neurais
Profundas (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000), conforme podemos visualizar na
Figura 2.

Em Redes Neurais Artificiais com a arquitetura feed-forward, sao unidirecionais
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Figura 2 — Representacao de uma rede neural
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e aciclicas, que se utilizam da propagacao direta para a calcular a saida da rede dado
uma entrada. A entrada é passada pela camada da rede, e cada camada aplica uma

transformacao a entrada para produzir uma saida.

Uma outra técnica utilizada por RNAs é a técnica de backpropagation, método que
visa atualizar os pesos da rede com base na taxa de erro obtida na época ou iteracao
anterior. E a esséncia do treinamento de redes neurais e é usado para ajustar os pesos
de uma rede neural de forma a garantir taxas de erro mais baixas, tornando o modelo

confidvel ao aumentar sua generalizagao (BEEMAN, 2001), Figura 3.

Podemos definir os seguintes passos do algoritmo de backpropagation:

o Entradas X chegam através do caminho pré-conectado;

o As entradas X s@o modeladas usando pesos reais W. Os pesos sao geralmente

selecionados aleatoriamente;

o Calcula-se a saida para cada neurénio, da camada de entrada, passando pelas

camadas ocultas até a camada de saida.
o (alcula-se o erro nas saidas. ErroB = Saida Real - Saida Desejada

o Retorna-se da camada de saida para a camada oculta para ajustar os pesos de forma

a diminuir o erro.

A arquitetura da Rede Neural tem grande impacto no resultado do treinamento e
com base no conjunto de dados fornecido sua performance pode ser reduzida. Na area
da saude um subtipo das RNA é bastante utilizado, e considerado o estado da arte para
os problemas de imagens, as Redes Convolucionais. O crescente ntimero de revisoes
da literatura comprovam tal fato (van der Velden et al., 2022; MIRANDA; ARYUNI;
IRWANSYAH, 2016; SHEN; WU, SUK, 2017).
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Figura 3 — Representacao do algoritmo de backpropagation Fonte: (CLARKE, 2024).
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As redes convolucionais se utilizam de modifica¢oes em suas estruturas internas a
partir da implementacao de operacoes de convolucao nos dados de entrada. A convolucao
envolve o uso de kernels ou filtros para multiplicar entre o filtro e uma pequena regiao na
entrada. Isso faz com que o filtro se desloque por toda a extensao dos dados. Cada filtro
realiza uma operacao de convolugao, calculando o produto escalar entre seus pesos e uma
pequena regiao dos dados de entrada. Esse processo ajuda a extrair caracteristicas locais e
capturar relacoes espaciais. A rede pode aprender caracteristicas locais e invariantes, que

podem ser relevantes independentemente de sua localizacao na entrada (O’SHEA; NASH,
2015).

Apébs a operacgao de convolucao, uma funcao de ativagao é aplicada, elemento a
elemento, para introduzir ndo-linearidade, por exemplo a fungao ReLU (Rectified Linear
United). Apés a fungao de ativagao, a camada de pooling para reduzir as dimensoes das
feature maps. O pooling reduz as dimensoes espaciais, enquanto retém as informacoes mais

importantes.

De forma geral, as redes neurais, em conjunto com algoritmos de aprendizado de
maquina, permitem encontrar solugdes complexas que sao dificeis para métodos tradicionais
Huang, Zhu e Siew (2006). Devido sua capacidade de alta generalizacdo, e acurécia, segue

como um dos principais métodos para suporte a decisao.

2.2.3  Visual Geometry Group - VGGI19

VGG19, é uma variante do VGG Model, Figura 4, é um acrénimo para Visual
Geometry Group (Grupo de Geometria Visual) desenvolvida pela Universidade Oxford
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), é um modelo de rede convolucional (CNN), na qual,
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Figura 4 — Arquitetura VGGG19. Fonte: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015),.
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contém 19 camadas, sendo 16 camadas de convolug¢do, 3 camadas totalmente conectadas,
5 camadas de Max Pooling e uma camada de output da predicao, a figura 4 exibe a
arquitetura VGG, com a funcgao de ativagdo ’softmaz’, funcao utilizada especialmente
para problemas de classificagdo, na qual a partir de uma entrada retorna um conjunto de

probabilidades sobre as diferentes classes de saida.

2.2.4 Meétodos Baseados em Arvores

Entre os diversos algoritmos de aprendizado de méaquina, um dos mais populares é
o de arvore de decisao. Utilizado tanto para tarefas de regressao quanto de classificacao,
tal algoritmo se utiliza de uma estratégia gulosa para tomada de decisoes. Significa que a
cada etapa o algoritmo toma a decisao 6tima aproximada com base nos dados disponiveis

e representa esta decisdo em forma de arvore.

Arvores de decisao classificam instdncias ao organiza-las descendo pela drvore desde
a raiz até algum noé folha, que fornece a classificacdo da instancia. Cada n6 na arvore
especifica um teste de algum atributo da instancia, e cada ramo descendente desse nd

corresponde a um dos valores possiveis para esse atributo.

A decisao de dividir em cada n6 é tomada de acordo com uma métrica denominada
de entropia, que caracteriza a impureza de um conjunto de exemplos, de modo geral a
entropia mede quantos bits de informagao sdo necessarios para codificar a classificacao de
um dado, ou seja, a entropia mede o quao nossos dados estao desorganizados (MITCHELL,
1997), figura 5.

Onde quanto maior a entropia menor é o ganho de informacao e vice-versa. O
algoritmo funciona dividindo inicialmente o conjunto de treinamento em dois subconjuntos.

Uma vez que o algoritmo tenha dividido com sucesso o conjunto de treinamento, ele divide
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Figura 5 — Exemplo de funcionamento da arvore de decisao.
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os subconjuntos usando a mesma légica e assim por diante, de forma recursiva.

O processo de divisao se encerra quando atinge a profundidade maxima ou nao
consegue encontrar uma divisdo que reduza a impureza. Por se tratar de um modelo de

funcionamento bastante simples, o mesmo é bastante interpretavel por humanos (RUSSELL;
NORVIG, 2010).

Um algoritmo bastante utilizado é de Florestas Aleatérias (do inglés, Random
Forest) (BREIMAN, 2001). O mesmo ¢ denominado de método ensemble, que produz
como modelo resultante varias arvores de decisoes combinadas. O classificador Floresta
Aleatéria é um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza varias arvores de decisao
para fazer previsoes, onde cada arvore de decisao é treinada em um subconjunto aleatoério
dos dados de treinamento, e as previsdes das arvores sao entao combinadas para fazer a

previsao final.

Uma outra forma de combinar arvores de decisao é conhecido pelo algoritmo de
EztraTrees ou Extremely Randomized Trees (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). A
diferenca entre o algoritmo Random Forest, é que o algoritmo do Random Forest utiliza a
técnica de bootstraping (amostragem com reposi¢ao) para a criacao de subconjuntos de
dados de treinamentos em cada arvore, enquanto o algoritmo utiliza todo o conjunto de
dados e adiciona aleatoriedade no processo de selecao de atributos.

Onde o algoritmo FEaxtraTrees, adiciona além do limiar na divisao de cada nd, um
fator de aleatoriedade para dividir as variaveis, ao invés de utilizar de um algoritmo guloso

para encontrar o ponto de divisao 6timo.
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2.2.5 XGBoost - eXtreme Gradient Boosting

Outro algoritmo que ganhou bastante popularidade nos ultimos anos é o XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) (CHEN; GUESTRIN, 2016), uma generalizacdo do algoritmo
Gradient Boost Machines.

O XGBoost busca minimizar a funcao de custo por meio das regularizagoes Lasso
(L1) e Ridge (L2), ajudando a prevenir o overfitting e melhorar a generalizacao do modelo,
o que ¢é essencial ao lidar com grandes conjuntos de dados e alta dimensionalidade. Este
método utiliza aprendizado em conjunto, combinando previsoes de varios modelos "fracos"

(do inglés, weak learners).

Um modelo é denominado de fraco em aprendizado de maquina, quando desempenha
uma tarefa melhor do que adivinhacao aleatoria em uma determinada tarefa, atingindo
uma precisao um pouco acima de 50%, sdo geralmente caracterizados por sua simplicidade
e baixa complexidade, por exemplo, drvores de decisao rasas (FREUND; SCHAPIRE,
1995).

Um fator de destaque do XGBoost é a validagdo cruzada nativa, que permite
encerrar o treinamento quando nao ha mais beneficios significativos. Além disso, o

XGBoost se beneficia do paralelismo, utilizando multiplos niicleos de processamento

22.6 AutoML - Automated Machine Learning

O aprendizado de maquina automatizado abrange um conjunto de técnicas e
métodos que simplificam o desenvolvimento de modelos de machine learning, tornando esse
processo acessivel a usuarios sem expertise técnica. Isso ¢ possivel por meio da automacao
de diversas etapas do fluxo de criagdo de modelos, como o tratamento de dados, a sele¢ao
de hiperparametros e o manejo de outliers etc (BARATCHI M., 2024).

Um dos grandes desafios ao trabalhar com modelos de aprendizado de maquina é
que varias etapas demandam intervencao humana, o que pode influenciar diretamente o
desempenho do modelo. Dessa forma, ao aplicar técnicas de AutoML, essas etapas sao

abstraidas, facilitando o processo de construcao do modelo.

A abordagem visa, a geragao do modelo com base no conjunto de dados fornecido
pelo usudrio, assim obtendo as melhores métricas de acordo com a tarefa desejada (classifi-
cagdo ou regressao). Além de garantir uma boa generalizagdo através de dados nao vistos

no conjunto de treinamento.

Um dos fundamentos de AutoML é a Busca espacial e a busca algoritmica que
estao correlacionados a todas as possiveis escolhas de design, que o modelo pode utilizar.
Quando analisamos hiperparametros, a depender do modelo, temos parametros categoricos

e numéricos, cada um com seu respectivo valores que podem ser alocados.

Logo, o espago de busca se torna mais complexo, visto que o precisa realizar uma
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busca exaustiva com a finalidade de encontrar os melhores parametros em relacdo a

performance do modelo, embora exista estratégias mais sofisticadas do que uma busca

aleatéria ou em grade (BARATCHI M., 2024).

2.2.7 Meétricas de Avaliacdo de modelos

Apobs um modelo treinado, é necessario avaliar a performance do modelo e entender
o seu desempenho, para tal, temos diferentes métricas de avaliacdo de desempenho. Ao
usar diferentes métricas para a avaliacdo de desempenho, podemos mitigar possiveis vieses

e erros com dados nao vistos.

Por exemplo, sem fazer uma avaliacdo adequada do modelo de aprendizado de
maquina usando diferentes métricas e dependendo apenas da precisao, isso pode levar a
um problema quando o respectivo modelo é implantado em dados nao vistos e resultar em

previsoes ruins.

Logo, é de fundamental importancia utilizar diferentes métricas de avaliacao, pois
oferece uma visao mais abrangente do modelo, além de capturar diferentes aspectos do seu
comportamento. De acordo com Castro e Ferrari (2017), em problemas de classificacao

binaria, predi¢oes podem ter quatro possiveis classes sao:

» Verdadeiro positivo (VP): quando o método diz que a classe é positiva e, ao

verificar a resposta, vé-se que a classe era realmente positiva;

e Verdadeiro negativo (VIN): quando o método diz que a classe é negativa e, ao

verificar a resposta, vé-se que a classe era realmente negativa;

 Falso positivo (FP): quando o método diz que a classe é positiva, mas ao verificar

a resposta, vé-se que a classe era negativa;

 Falso negativo (FIN): quando o método diz que a classe é negativa, mas ao verificar

a resposta, vé-se que a classe era positiva;

Com base nessas quatro categorias, sao derivadas as principais métricas utilizadas para a

avaliacao de modelos:

o Precision (Precisdo): Proporcao de exemplos classificados corretamente com
positivos em relagdo a todos os exemplos classificados como positivos (verdadeiros

positivos + falsos positivos)

VP
VP+FP

Precisdo =

« Recall (Revogacao/sensibilidade): Proporgao de exemplos classificados corre-

tamente como positivos, em relagao a todos que sdo de fato positivos (verdadeiros



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 27

positivos + falsos negativos)

VP

Revogacao = VPTEN

o Acurracy (Acuracia): Proporgao de exemplos classificados corretamente em relagao
a todos os exemplos.

VP+ VN

A Va . —
AR = U b T UN L FP + FN

e F1-Score : Média harmonica entre a precisao e a revogacao. E util ao lidar com

conjuntos de dados desbalanceados, pois a precisao pode ser uma métrica enganosa.

FlScore — 2 x Precisao x Revogagao

Precisao + Revogacao

Uma outra medida bastante utilizada é a Curva de Caracteristica de Operacao do
Receptor (ROC). A andlise ROC (Receiver Operating Characteristic), é um técnica utilizada
para visualizar e selecionar classificadores com base em seu desempenho. Historicamente

o grafico ROC tem sido utilizado para representar o comparativo entre taxa de acerto e
taxas de falsos positivos entre os classificadores (SWETS; DAWES; MONAHAN, 2000).

A curva ROC é um grafico que plota os verdadeiros positivos no eixo Y em fungao
da taxa de falsos positivos, eixo X. (SPACKMAN, 1989) foi o primeiro a adotar os graficos
ROC, na area de aprendizado de maquina, que demonstrou o seu valor na comparacao
entre diferentes métodos. O modelo ideal terd uma curva ROC que se aproxima do canto
superior esquerdo do grafico, indicando alta taxa de verdadeiros positivos e uma baixa

taxa de falsos positivos.

Existe uma métrica derivada da curva ROC, Area Sob a Curva ROC (AUC), que
mede a capacidade do modelo em distinguir as classes, variando entre 0 a 1. Sendo,
quanto maior o AUC maior a sua capacidade de distinguir entre as classes, como podemos

visualizar na figura 6.

2.3 Explicabilidade

Sistemas de Aprendizado de Maquina, se utilizam de padroes baseados nos dados
de entrada. Os sistemas de TA extraem padroes dos dados de entrada e obtém percepgoes
com base no conhecimento treinado. Devido a sua eficacia, as técnicas de aprendizado

de méquina estdao sendo usadas com mais frequéncia no campo médico (MERJULAH,;
CHANDRA, 2019).

Contudo, alguns cuidados precisam ser tomados. Segundo Caruana et al. (2015),
em seu estudo onde desenvolve uma rede neural artificial para prever quais pacientes com

pneumonia deveriam ser internados, e quais poderiam ser tratados em regime ambulatorial,
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Figura 6 — Representacio da Area sob a Curva
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os estudos inicialmente foram promissores, possuindo métricas melhores que as abordagens

tradicionais.

Entretanto, o modelo inferiu que pacientes com asma apresentavam um risco
reduzido a morte por pneumonia do ponto de vista médico, isso nao é logico, pois, na
pratica médica, pacientes asmaticos geralmente tém um risco elevado de complicagoes,
ocasionando a desisténcia da adogao de tal sistema devido que seu uso poderia ser danoso

clinicamente.

Tal exemplo de saida gerada pelo estudo de Caruana et al. (2015) ilustra o problema
de interpretacao, e a necessidade de que modelos nao sejam apenas precisos mas também
explicaveis, para que os profissionais da satide possam confiar nas previsoes e tomar as

melhores decisoes de tratamento aos pacientes.

Devido a sua notavel precisao modelos cada vez mais complexos, estao sendo
cada vez mais utilizados, devido a complexidade do algoritmo nao é possivel entender
o funcionamento interno do modelo e de como a decisdo é tomada, denominados assim

modelos "caixa-preta’.

A capacidade de fornecer explicagoes sobre modelos "caixas pretas', pode tornar o
modelo mais transparente e confidvel, promovendo uma maior confianca ao consumidor

das predigoes, além de uma maior evidéncia quando houver erros.

Diante de tal necessidade, surge a drea de XAl (sigla para Ezplainable Artificial
Intelligence, ou Inteligéncia Artificial Explicavel), campo multidisciplinar que abrange
as areas de ciéncia da computacao, engenharia da computacgao a psicologia, a partir de
conceitos algoritmicos, psicologicos e ciéncia cognitiva. XAl visa fornecer decisoes de
IA explicaveis, permitindo que usuarios sem experiéncia em aprendizado de maquina

compreendam o comportamento do modelo.
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23.1 O que é interpretabilidade?

A interpretabilidade é definida como, a medida em que os humanos podem entender
como um modelo de aprendizado de maquina funciona. Um modelo com alto nivel de
interpretabilidade pode ser explicado de uma forma que qualquer um possa entender,
independentemente de suas habilidades técnicas. Isso é importante porque permite que as

pessoas confiem nos modelos de aprendizado de maquina e os usem com confianga (MASIS,

2021).

De modo similar Doshi-Velez e Kim (2017) definem interpretabilidade no contexto
de aprendizado de maquina como a habilidade de explicar ou tornar compreensivel para
os seres humanos, oferecendo-lhes um senso do mecanismo por tras do funcionamento do

modelo.

Muitos modelos de aprendizado de maquina sao inerentemente mais dificeis de
entender simplesmente devido a suas propriedades matemaéticas e arquiteturais inerentes,
além de tal fato, outros processos podem aumentar a complexidade dos modelos e torna-los
menos interpretaveis, como quais dados foram utilizados no modelo, processos de feature

engineering, escolha de hiperparametros etc.

A forma de interpretabilidade compreensivel pela linguagem humana, sdo o conjunto
de técnicas que permitem que o usuario compreenda o processo decisério sem a necessidade
de conhecimento especializado em matematica ou em computagao, como explicacoes em

linguagem natural ou em forma de graficos, por exemplo.

J& a interpretabilidade baseada em modelos mateméaticos, é o conjunto de técnicas
que utilizam de modelos matematicos para revelar os mecanismos internos de um modelo de
aprendizado de maquina, por exemplo, a analise de pesos ou coeficientes de um modelo para
entender sua importancia a partir dos dados de entrada, ou a visualizacao de representagoes

internas de um modelo para entender como o mesmo processa as informagoes.

2.3.2 O que é explicabilidade?

No artigo proposto por Langer et al. (2021), denominado de "' What Do We Want
From Explainable Artificial Intelligence (XAI)? A Stakeholder Perspective on XAI and a
Conceptual Model Guiding Interdisciplinary XAI Research", definem explicabilidade como
uma area multidisciplinar de pesquisa que se concentra no desenvolvimento de métodos de
explicagdo e criacao de sistemas artificiais compreensiveis para usuarios humanos, tornando

transparente o processo de tomada de decisao do modelo.

De forma semelhante, Gunning D.; Vorm e Turek (2021) conceitua XAI como o
processo de tornar o comportamento de sistemas de inteligéncia artificial mais acessivel
aos seres humanos, proporcionando explicagoes. Os sistemas de XAl devem demonstrar a

capacidade de explicar suas habilidades e compreensao, bem como revelar as informacoes
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pertinentes nas quais baseiam suas agoes.

(BIRAN; COTTON, 2017) definem a distin¢ao entre interpretabilidade e explicabi-
lidade, respectivamente, como: o quanto um observador consegue entender uma decisao e
o método como um observador pode obter essa compreensao. No entanto os autores Tjoa
e Guan (2020) tratam os termos como inigualdveis, trazendo a area da interpretabilidade
como uma tentativa de explicar decisoes de algoritmos, descobrir padroes dos mecanis-
mos internos de algoritmos. Nesse sentido eles dividem as formas de interpretabilidade
entre aquelas compreensiveis facilmente pela linguagem humana e por meio de modelos

matematicos.

Em resumo, a diferenca entre explicabilidade e interpretabilidade é que a explica-
bilidade busca ir mais a fundo no quesito de transparéncia. Ela exige explica¢cbes mais
amigaveis para o funcionamento interno de um modelo e seu processo de treinamento, e
nao apenas na inferéncia, podendo se estender ao projeto do algoritmo e a transparéncia
algoritmica. Para garantir uma boa explicabilidade, é necessario possuir entendimento de

todo o processo decisorio, que pode ser dividido nos seguintes aspectos:

« Transparéncia do modelo: Capacidade de explicar passo a passo como um modelo

é treinado.

« Transparéncia do Projeto: Capacidade de explicar as escolhas realizadas, como a

arquitetura do modelo e seus hiperparametros.

o Transparéncia Algoritmica: Capacidade de entender como um modelo toma as
decisoes, onde o processo de tomada de decisao seja facilmente compreendido com
base em qualquer saida a partir da entrada (FIELDING R.T; RICHARD, 2000a).

2.3.3 Por que modelos explicativos na satde?

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) tem influenciado significativamente
diversas areas do conhecimento, inclusive a area da saude. Esse impacto esta associado ao
crescimento exponencial da disponibilidade de dados e ao aumento do poder computacional.
Como resultado, a IA tem o potencial de melhorar a qualidade de vida e o bem-estar das

pessoas, especialmente por meio do aprimoramento dos diagnosticos clinicos.

Ao utilizar modelos de aprendizado de maquina para resolver problemas na area
da saude, esses sistemas tém se mostrado equivalentes ou até superiores a especialistas

humanos. Contudo, em ambientes clinicos reais, apresentam altas taxas de falsos positivos.

Essa limitagao esta relacionada ao uso de modelos denominados de "caixa-preta',
que embora oferecam beneficios relacionados a sua performance (MERJULAH; CHANDRA,
2019), dificultam a explicagdo do processo de tomada de decisdo. Além dos desafios técnicos

e éticos, a falta de compreensao sobre o diagnoéstico gerado pela IA impede a garantia
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Figura 7 — Distribuigdo de Artigos de XAl na satde no portal IEEE

Distribuicao Artigos sobre XAl na Satide no IEEE

171
160
140
120
e
@ 100
on
18]
T 80
(=]
]
60
40 36
) . .
= ow 23] (=] [ ™~ (2]
— — — ™~ ™~ [ [
(=] (=] =] (=] (] (] (=]
™ ™ [ (o] ™ ™ ™
Ano

de que o diagndstico reflete com precisao a realidade (BHARATI; MONDAL; PODDER,
2024).

Logo na area da saude, as técnicas de XAl sdo essenciais porque podem aumentar
a confianca nos sistemas de [A e melhorar sua adogdo na pratica clinica. A partir de um
melhor entendimento do processo decisério do modelo, as técnicas de XAl podem gerar
hipoteses sobre a causalidade com o objetivo de aumentar a aceitagdo e a confianga Jung
et al. (2023). Outro fator é reduzir e identificar vieses nos dados, pois os dados médicos

podem conter vieses ocultos que levam a erros sistematicos.

2.3.4 Taxonomia da Explicabilidade

A area de pesquisa em XAl estd em constante crescimento, como evidenciado pelo
aumento significativo no niimero de artigos publicados, conforme demonstrado na Figura 7
Devido a natureza relativamente recente e em constante evolugao desse campo, uma ampla
gama de métodos e abordagens estao sendo propostos e desenvolvidos. Isso apresenta um
desafio para pesquisadores e profissionais, pois torna complexa a compreensao completa

desse campo de estudo.

Com o intuito de proporcionar uma perspectiva estruturada dos métodos e conceitos
relacionados a XAI (Explicabilidade em Inteligéncia Artificial), varios autores tém apre-
sentado diversas abordagens para a taxonomia em XAI (ANGELOV et al., 2021; BELLE;
PAPANTONIS, 2021; LANGER et al., 2021; MCDERMID et al., 2021). No entanto, cada

um desses trabalhos traz interpretacoes distintas do conceito de explicabilidade, o que
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Figura 8 — Taxonomia da Explicabilidade. Fonte: (SPEITH, 2022)
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pode criar desafios para os pesquisadores. Por outro lado, a proposta de Speith (2022)
oferece uma visao ampla que auxilia na reducao das divergéncias entre os diferentes autores,
contribuindo para uma compreensao mais coesa do campo e apresentando caracteristicas

relevantes para a modelagem por meio da XAI, como vista na Figura 8.

No contexto da Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI), a aplicabilidade refere-se
a variedade de métodos que podem ser utilizados com diferentes tipos de modelos de
aprendizado de maquina. Essas abordagens podem ser divididas em duas categorias
principais: agnosticos ao modelo (model-agnostic), que sdo técnicas aplicaveis a qualquer
tipo de modelo de aprendizado de maquina, e especifico ao modelo (model-specific), que
sdo técnicas adaptadas a um tipo particular de modelo (SPEITH, 2022; MOLNAR, 2022).

Além disso, ao considerar o estdgio na taxonomia proposta por Speith (2022),
encontramos duas abordagens distintas: ante-hoc e post-hoc. Os métodos ante-hoc sao
aplicados durante o processo de design e treinamento do modelo de aprendizado de maquina,

enquanto os métodos post-hoc sao aplicados apds o modelo ter sido treinado.

No que diz respeito a abordagem de escopo, os métodos de XAl podem ser divididos
em dois subgrupos: globais e locais. Os métodos locais tém como foco a explicacao do
comportamento do modelo em relagao a previsoes individuais, identificando os fatores
que mais contribuiram para cada previsao. Por outro lado, os métodos globais tém como
objetivo explicar o comportamento do modelo como um todo (LIPTON, 2017; MOLNAR,
2022).

Com base no método de explicabilidade escolhido, é possivel apresentar as explica-
¢oes em diferentes formatos, como formatos visuais, textuais, numéricos, entre outros. A
sele¢ao do formato de saida adequado pode ter um impacto significativo na utilidade e na

compreensao das explicacoes, uma vez que os usuarios podem ter diferentes necessidades e
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preferéncias em relagao a forma como desejam consumir essa informacao.

Por exemplo, de acordo com um estudo realizado por Vilone e Longo (2020),
afirmam que saidas numéricas sdo mais adequadas para usudarios especializados do que
para leigos. Além disso, um estudo conduzido por Diprose et al. (2020), indica que
aproximadamente 66% dos especialistas preferem uma explicacao local. Isso se deve ao
fato de que tais explicagoes sdo mais intuitivas, faceis de compreender e podem estar
alinhadas com os processos de tomada de decisdo de médicos, que geralmente envolvem a

formulacao de hipdteses sobre o diagnostico do paciente.

2.3.5 Abordagens de explicabilidade

Visando aumentar a explicabilidade e transparéncia para diferentes tipos de modelos,
estudos tém sido realizados que envolvem diversos tipos de abordagens, seja através de
extracdo de regras que possuem o objetivo de ser interpretaveis por seres humanos a partir
de modelos complexos, ou a partir da visualizagdo de representagoes internas e importancia
de propriedades dos algoritmos. Bhattacharya et al. (2019) afirma que existem quatro
abordagens diferentes de métodos de explicabilidade, que diferem de acordo com o tipo de

modelo e dados.

2.35.1 Extragdo do Conhecimento

Visa fornecer explicabilidade através da extracao de informagoes significativas a
partir de dados ou do proprio modelo, auxiliando na identificacao de padroes presentes,
buscando entender a completude dos dados. Tal método se utiliza de abordagens estatisti-
cas, seja por sumarios, testes de hipdteses, estatisticas descritivas, andlises univariadas,

multivariadas etc.

2.3.,5.2 Visualizagdo de Resultados

A abordagem pés-processo de treinamento do modelo visa, na maioria das vezes,
comparar varias possibilidades de resultados. Isso pode ocorrer com a utilizacao de técnicas
de anélise de componentes principais (PCA) para problemas de classificacao, modelos
de regressao ou séries temporais para visualizar intervalos de confianca do modelo. No
entanto, como abordado por (DAS et al., 2020), modelos extremamente complexos, sejam

da propria arquitetura do modelo ou do conjunto de seus componentes.

2.3.5.3 Baseados em Influéncia

Abordagem mais utilizada por diferentes técnicas de explicabilidade. Tal abordagem
visa entender como certas caracteristicas presentes nos dados impactam no processo da
tomada de decisao do modelo, seja este impacto positivo ou negativo, uma abordagem

comum ¢ a técnica de Importancia de atributos (do inglés, Feature Importance).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 34

2.3.5.4 Baseados em Exemplo

O método mais acessivel para usuarios nao técnicos, busca um contexto ou exemplo
para ilustrar a explicacao para o usuario. Isso permite que o usudrio realize a correlagao

da saida do modelo com o mundo real.

Os métodos baseados em exemplos funcionam a partir de instancias particulares de
um conjunto de dados, geralmente métodos baseados em exemplos funcionam bem quando
caracteristicas carregam mais contexto, como imagens e texto. Para dados tabulares existe
um desafio, devido que dados tabulares podem conter centenas de colunas, o que diluem
tais caracteristicas (MOLNAR, 2022).

2.3.6 Métodos de XAI

Os métodos de explicabilidade diferenciam-se em varios aspectos. Primeiramente,
algumas abordagens sao projetadas para funcionar especificamente com determinados
tipos de dados, como técnicas que lidam exclusivamente com dados tabulares e/ou outras

voltadas para o dominio de imagens.

Outro aspecto relevante é a forma como a explicabilidade é apresentada ao usuéario.
Algumas técnicas se utilizam graficos ou mapas de calor, que destacam visualmente os
atributos/regides de uma imagem com maior importancia, constituindo ferramentas de

explicacao visual. Outras abordagens fornecem explicagoes por meio de regras.

Neste trabalho, focaremos nos seguintes métodos de explicabilidade: Local Interpre-
table Model-Agnostic Explanation (LIME), Anchor Rules e explicagoes contrafactuais. A
escolha dessas abordagens baseia-se em dois critérios principais: primeiro, sdo amplamente
utilizadas na academia, sendo consideradas estado da arte para a area de explicabilidade; se-
gundo, oferecem diferentes perspectivas para compreender a explicabilidade, enriquecendo

a analise e interpretacao dos modelos de aprendizado de maquina.

2.3.6.1 LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanation)

A técnica LIME, abreviacao de Local Interpretable Model Agnostic Explanation,
método proposto por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016). A ideia do algoritmo é fornece
explicagoes locais e interpretaveis para previsoes individuais feitas por qualquer modelo de
aprendizado de maquina, através de uma perturbacao/permutacio entre as variaveis para
gerar a explicagao

A ideia do LIME é bastante intuitiva, na qual, o LIME testa a previsao do modelo a
partir da perturbagao de um conjunto de dados de entrada, a partir deste novo conjunto de
amostras perturbadas o LIME treina um modelo interpretavel, geralmente uma regressao

lasso, que pondera a proximidade das instancias perturbadas com o dado real.
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Por ser um método local, a técnica nao prové boas explicagoes globais, esse método
local, é denominado de fidelidade local, dada pela seguinte formula (MOLNAR, 2022).

explanation(x) = arg Igréiél L(f,g,m)+ Q(g)

A funcao de geracao da explicacao é definida da seguinte forma: dada uma instancia
x, o modelo interpretdvel g minimiza uma fungao de perda L (do inglés, loss function),
como por exemplo o erro quadratico médio, que mede quao préxima a explicacao esta da
previsao original do modelo, como uma rede neural. Ao mesmo tempo, a complexidade do
modelo ©(g) é mantida baixa, o que significa a inclusdo de menos varidveis. O conjunto G
define todas as explicagoes possiveis. A medida de proximidade m, determina o tamanho
da vizinhanca ao redor da instancia x que consideramos para a explicacao, e maneira geral,

o algoritmo funciona da seguinte forma:

1. Dada uma instancia (amostra) de dados;

2. Realiza-se a perturbagao desses dados, gerando um novo conjunto a ser utilizado

para a predigao;

3. Atribuem-se pesos para os resultados, de acordo com a proximidade das amostras

em relacao a base de referéncia (sem a perturbagao);
4. Treina-se um modelo usando o conjunto de dados perturbados no item 2;

5. Explicam-se as predi¢oes utilizando um modelo interpretavel gerado no item 4.

A técnica LIME é utilizada tanto para o contexto de dados tabulares quanto
para imagens. Em ambos os casos, a explicagao de saida é apresentada de forma visual,
permitindo que os usuarios compreendam de maneira intuitiva quais atributos presentes
nos dados influenciam as previsdes do modelo. No caso de dados tabulares, a explicacao é
tipicamente exibida em graficos de barras, onde cada barra representa a contribuicao de
uma variavel especifica para a predi¢ao. Para imagens, a técnica utiliza mapas de calor
que destacam as areas da imagem que mais impactam a decisao do modelo, facilitando a

interpretacao dos resultados.

2.3.6.2 Anchor Rules

Método de ancoras busca gerar explicagoes individuais para qualquer modelo
denominado "caixa-preta'. Uma regra se define como ancora, onde uma mudanca entre
os valores das variaveis nao afetam a previsao. Tal método se utiliza de aprendizado por
refor¢o que realiza a busca em um grafo, o método foi proposto por (RIBEIRO; SINGH;
GUESTRIN, 2018).
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O método anchor rules se utiliza de perturbacoes para gerar explicacoes locais,
contudo ao invés de utilizar um modelo interpretavel, as explicagoes sao geradas como
regras "se-entdo", uma das grandes vantagens deste método é que as regras sao delimitadas,
as ancoras incluem nocgao de cobertura, declarando precisamente a quais outras instancias,

possivelmente nao vistas, elas se aplicam.

O método ancora é formalmente definido pela seguinte expressao.

Ep,(z14) [1 f(@:f(z)] >7,A(z) =1

Dada uma instancia x a ser explicada, é necessario identificar uma regra ou ancora
A que se aplique a z. Essa regra deve garantir que a mesma classe prevista para x seja
também prevista para pelo menos uma fracdo 7 dos vizinhos de x onde A seja aplicavel. A
precisao da regra ¢ determinada pela avaliacao desses vizinhos, ou seja, das perturbacoes
(seguindo a distribuicao D,(z | A)), utilizando o modelo de aprendizado de maquina

fornecido, sendo essa precisao indicada pela fun¢ao

A técnica de Anchor Rules é aplicada em contextos de dados tabulares e fornece
uma saida textual que exibe tanto a precisao da regra quanto a cobertura, que representa

o percentual da base de dados para o qual a regra ¢ aplicavel.

2.3.6.3 Contrafactual

Uma explicacao contrafactual descreve uma situacao causal, oposta ao evento. "Se
X nao tivesse ocorrido Y, nao teria ocorrido". A explicagao causal, busca imaginar uma
situacao hipotética que contradiz os fatos observados (MOLNAR, 2022).

Os métodos contrafactuais, sdo métodos locais, nas quais, dada uma instancia de
dados o ’evento’ é a previsao da instancia local, e as causas sao as variaveis inseridas que
determinam a previsao. Logo ¢é possivel simular eventos contrafactuais, cenarios opostos,

a previsao de uma instancia e entender como as variaveis podem alterar a previsao.

Existem diferentes formas de gerar explicagoes contrafactuais, a abordagem mais
simples ¢é a partir da definicdo de uma funcao de perda que avalia a diferenca da previsao
do modelo e o resultado desejado, essa diferenca pode ser minimizada através de uma
funcao de perda que utiliza a distancia, por exemplo, a distancia de Manhattan como
proposta por (WACHTER,; MITTELSTADT; RUSSELL, 2018).

Wachter, Mittelstadt e Russell (2018) define uma fungdo de perda através da
distancia de Manhattan ponderada pelo desvio absoluto mediano (MAD).

1 & |y — |

dz, o) = - S 4l
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Na qual, a distancia total é a soma de todas os atributos p, ou seja, as diferencas
absolutas dos valores das caracteristicas entre a instancia x e o contra-factual a’. As
distancias por caracteristica sao escaladas pelo inverso da mediana da desvio absoluto das

caracteristicas j sobre o conjunto de dados, definido como:

MAD; = median;eqy,... ) (

Tij — medianleg,...,n} (le)D

O calculo do MAD é a mediana de um vetor, onde realiza a separagao pela metade
de valores maiores e outra metade menores. O MAD equivale a variancia de um atributo,
mas ao invés, de utilizar a média e realizar a soma das distancias quadraticas, é utilizado

a mediana como métrica.

Para minimizar esta fungao de perda, qualquer algoritmo de otimizacao adequado
pode ser utilizado. A instancia x a ser explicada, o resultado desejado 3’ e o pardmetro de
tolerancia e devem ser definidos com antecedéncia. A fungdo de perda é minimizada para
2’, e o contrafactual 2’ (localmente) 6timo é retornado enquanto A é aumentado até que
uma solugao suficientemente proxima seja encontrada (dentro do pardmetro de tolerancia)

(MOLNAR, 2022). Para gerar explicagoes contrafactuais, temos os seguintes passos.

arg n}}n max Lz, 2y, \)
1. Selecione uma instancia x a ser explicada, o resultado desejado 3/, uma tolerancia e
e um valor inicial (baixo) para A.

2. Dada uma instancia aleatéria como contrafactual inicial.
3. Otimize a perda com o contrafactual inicialmente mostrado como ponto de partida.
4. Enquanto |f(z') — /| > e

a) Aumente \.

b) Otimize a perda com o contrafactual atual como ponto de partida.

¢) Retorne ao contrafactual que minimiza a perda.

5. Repita os passos 2-4 e retorne a lista de contrafactuais ou aquele que minimize a

perda.

A explicacao contrafactual gerada pode ser exibida em um formato textual que
detalha as diferencgas entre os dois cenarios. Além disso, a explicagao pode ser comple-
mentada com imagens que ilustram visualmente essas diferencgas, proporcionando uma

representacao grafica que ajuda a entender melhor as alteragoes entre os cenérios.
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Figura 9 — Método Grad-CAM. Fonte: (SELVARAJU et al., 2019).
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2.3.6.4 Gradient-weighted Class Activation Mapping - (Grad-CAM)

O Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) (SELVARAJU et al.,
2019) é uma técnica para visualizar as regides de uma imagem de entrada onde uma Rede
Neural Convolucional (CNN) se concentra ao realizar previsoes. Apds o treinamento e
fixagdo dos pardmetros da rede, o Grad-CAM gera mapas de calor que destacam as areas

da imagem que mais influenciam a decisao do modelo.

Especificamente, o Grad-CAM utiliza os gradientes das classes em relacao ao mapa
de caracteristicas das camadas convolucionais finais para identificar quais componentes da
imagem tém o maior impacto na pontuacao de classificacao. Essa abordagem permite nao
apenas verificar se a rede esta olhando para as partes corretas da imagem, mas também
facilita a interpretagdo dos motivos por tras das predigoes feitas pelo modelo, contribuindo
para uma maior transparéncia e confianca na utilizacao de redes neurais em aplicagoes

criticas.

(BRUNESE et al., 2020), implementou tal método para explicabilidade em imagens
de radiografia relacionados a COVID-19, identificando quais areas foram mais afetadas

dado um paciente com COVID-19, pneumonia e um paciente saudavel.

A Figura 9 ilustra a aplicagdo da técnica Grad-CAM. Nela, a imagem (a) mostra a
presenga de um cachorro e um gato. Ao realizar a tarefa de classificar o gato, o Grad-CAM
gera um mapa de calor que destaca as regioes da imagem com maior importancia para

essa classificacao.

2.4 Meétricas de Explicabilidade

As técnicas de explicabilidade visam trazer transparéncia e entendimento do processo
decisorio a um modelo de aprendizado de maquina. Apesar de termos diversas técnicas

consideradas estado da arte, o que define uma boa explicabilidade?

Para tal, existem as métricas de explicabilidade, que visam medir o quao confiavel
¢ determinada explicabilidade. Segundo Doshi-Velez e Kim (2017), podemos dividir as
métricas em objetivas, e subjetivas. Segundo Nguyen e Martinez (2020) néo é possivel obter

uma métrica de explicabilidiade que seja aplicavel a todas as técnicas de explicabilidade.
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Existem algumas dificuldades em se impor uma métrica universal, de maneira similar
as métricas de avaliacdo de aprendizado de maquina, cada métrica de explicabilidade, visa
a cobertura de algum aspecto. Além disso, a uma diversidade de métricas de explicacao,
por exemplo, o LIME aplica pesos a super-pixels, e Grad-CAM atribui a pixels individuais.
Métricas tinicas dificilmente se aplicam a todas as abordagens. De modo similar o LIME,
fornecem explicacoes de maneiras distintas, desde da propria formulacao matematica que

rege tais abordagens.

De maneira similar, Vilone e Longo (2020) definem como métricas de explicabilidade
podem ser divididas entre métricas orientadas a seres humanos (do inglés, human centered)
e métricas objetivas. As métricas objetivas podem ser definidas por formalizagoes e visam
entender, por exemplo, a completude da explicacao, cardinalidade de regras, métricas de

perturbacao, etc. A seguir serdo discutidas em mais detalhes estas métricas.

241 Métricas Objetivas

Segundo Kadir e Broberg (2021), em seu estudo, focou em métricas objetivas
para explicagoes locais e identificou métricas objetivas para explicagoes locais. O foco
em explicacoes locais se da pelo fato de que explicagoes locais fornecem insights sobre
como um modelo de IA chegou a uma determinada previsao ou decisao, permitindo aos
usuarios entender o raciocinio por tras das saidas do modelo, em relagao as instancias.
Algumas métricas definidas por Kadir e Broberg (2021) sdo: sensibilidade, fidelidade e

monotonicidade.

Sensibilidade quantifica quanto uma variavel afeta a saida de um modelo. Al-
guns métodos de explicabilidade ja empregam a sensibilidade na prépria geracao da

explicabilidade, como por exemplo, o algoritmo LIME.

Fidelidade é definida como a relagao entre as pontuacoes de importancia das
caracteristicas (varidveis), fornecidas por uma fungao de explicacdo, e as caracteristicas
realmente relevantes que influenciam a saida do modelo, ou seja, a explicagao é considerada

fiel se as variaveis destacadas como importantes realmente afetam o desempenho do modelo.

Podemos dividir as métricas de fidelidade (do inglés, faithfulness), em duas catego-
rias: as correlagoes de fidelidade e as estimativas de fidelidade. A correlagao de fidelidade
refere-se a relagdo entre as pontuacgoes de importancia atribuidas a caracteristicas de
entrada por uma funcao de explicacao e a real influéncia que essas caracteristicas tém
sobre a saida do modelo preditivo. Ela mede o quao bem as pontuagoes de importancia se

correlacionam com a variacao na saida do modelo quando as caracteristicas sao ajustadas.

A estimativa de fidelidade inclui analisar numericamente a correlacdo entre as
pontuagoes de importancia e as saldas do modelo, quanto maior a correlagdo entre a

soma das importancias a mudanca na saida ao modificar o modelo, maior a fidelidade
(DASGUPTA; FROST; MOSHKOVITZ, 2022).
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Monotonicidade A Métrica de Monotonicidade, introduzida por Luss et al. (2019),
gera explicagoes contrastivas com funcoes de atributo monotonicas, na qual, refere a
propriedade de que uma caracteristica de entrada aumenta (ou diminui), e a importancia
atribuida a esta variavel deve se manter consistente conforme o esperado. A monotonicidade
em explicagoes implica que, para um modelo que deve ser monotonico em relagdo a uma
caracteristica, um aumento nessa caracteristica nao deve resultar em uma diminui¢ao na

previsao do modelo, e vice-versa.

2.42 Meétricas Subjetivas

As métricas subjetivas sdo projetadas para avaliar aspectos centrados no usudario
sobre as explicacoes geradas pelos métodos de explicabilidade. Essas métricas podem ser
tanto qualitativas quanto subjetivas e visam capturar a experiéncia do usuario através das
suas percepgoes, conhecimento a priori sobre o tema e as interagoes do usuario com as
explicagoes.

No entanto, essas métricas sao denominadas subjetivas, pois, cada usuario pode
considerar um método mais adequado do que o outro, nao avaliando apenas em si a
qualidade da explicacao, mas também pode estar correlacionada a outros fatores como a
experiéncia do usuario. Este tipo de avaliacdo pode ser feito por meio de questionarios,
coleta de opnides etc (NAUTA et al., 2023).

2.5 Explicabilidade para quem?

Em 2023 foi implementado a primeira lei de legislacao em relagao a Inteligéncia
artificial no mundo na unido europeia o, EU AI ACT Europeia (2024), que possui como
objetivo regulamentar as aplicagdes de inteligéncia artificial com base no seu risco em causar
prejuizos, divididos em quatro categorias: inaceitaveis, riscos altos, limitados e minimos.
Sendo niveis inaceitaveis banidos e de alto risco, métodos que requerem transparéncia

como obrigatorio.

Segundo Jung et al. (2023), a explicabilidade pode ser vista como um requisito para
a confiabilidade em IA, visto que a forma com que os modelos representam a incerteza
influencia na compreensao e na tomada de decisao dos usudrios, logo sendo necessério a

explicabilidade para poder mitigar tais problemas.

Além de tal fato, atualmente temos produtos denominadas "AI-First'(FONTANA,
2021), que utilizam a Al, como elemento fundamental, integrando em todos os aspectos
do produto, desde a concepcao até a integragao, fornecendo ao usuario experiéncia perso-
nalizadas, como por exemplo, Vision Pro da Apple, que esta sendo desenvolvido por meio

da integracao da IA a inimeras ferramentas.
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Figura 10 — Integracao da explicabilidade em produtos de AI Gunning D.; Vorm e Turek
(2021).
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Diante dessa necessidade por parte das empresas na adogao da IA em toda sua cadeia
de desenvolvimento. Segundo Gunning D.; Vorm e Turek (2021), a explicabilidade sera
integrada juntamente com o desenvolvimento dos préprios modelos, ou seja, tais sistemas
de aprendizado de maquina trariam consigo explicagoes intrinsecas, como observado na

figura abaixo.

A figura 10, exibe a integragao da XAI no desenvolvimento de tais produtos. Através
de uma ferramenta de explicacdo o usudrio teria uma confianga sobre o que o modelo
que esta sendo utilizado. Desta forma, aprimora a assertividade quanto a sua aplicacao

pratica.

2.6 Sistemas de Suporte a Decisdo Clinica

Sistemas de Suporte a Decisao Clinica (SSDC) sao plataformas que utilizam dados
especificos de cada paciente e conhecimento embasado em evidéncias para oferecer orien-
tagoes, avaliacoes ou sugestoes personalizadas aos profissionais de saude. Esses sistemas
atuam como auxiliares, capacitando os clinicos a tomar decisdes mais fundamentadas e
precisas quanto ao tratamento mais adequado para cada paciente em particular. Os SSDC
podem ser integrados aos registros médicos eletronicos (EMR), fazendo uso de algoritmos
sofisticados e andlises de desfechos para prover apoio decisério baseado em evidéncias
(DINEVSKI et al., 2011).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 42

As implementagoes dos SSDC sao caracterizadas por diversos elementos. FEles
fazem uso de métodos de inferéncia, algoritmos ou técnicas para processar informagoes.
Utilizando detalhes do paciente, como historico médico, resultados de exames e outros
dados pertinentes, esses sistemas fornecem recomendagoes customizadas. O resultado
¢é direcionado a um profissional humano, que pode ser um médico, enfermeiro ou outro
especialista da satide necessitando de orientagao para decisoes clinicas embasadas e precisas
(GREENES, 2011). A inferéncia realizada busca oferecer recomendagoes individualizadas
e respaldadas por evidéncias aos profissionais, com o propédsito de aprimorar a qualidade

do cuidado prestado e minimizar erros médicos.

2.7 Conhecimento como Servico

A partir dos SSDC, surge a necessidade de arquiteturas de referéncia para determi-
nado dominio de aplicacdo, tais arquiteturas sao definidas como modelos generalistas, que
definem componentes fundamentais e suas relagoes (CLEMENTS, 2002). As arquiteturas
orientadas a servigo (Service-oriented architecture - SOA), segundo McGovern et al. (2006),
sao definidas como um estilo arquitetonico baseado em componentes, na quais os modulos
provém servicos a outros médulos, permitindo a integracao de diferentes servigos tanto

internos quanto externos a organizacao.

Originado do modelo SOA, surgiram outros paradigmas, incluindo o software como
servico (SaaS) e a arquitetura baseada no conhecimento como servigo (KaaS). Esta tltima
busca centralizar e fornecer conhecimento, extraido de diversas fontes de dados, por meio

de servigos bem definidos, permitindo acesso facilitado para os consumidores.

Segundo Xu e Zhang (2005), o paradigma de conhecimento como servigo (do
inglés, knowledge as a service), é uma abordagem que visa fornecer o conhecimento ao
usudrio (consumidor do conhecimento), através de um servigo, sendo possivel encontrar
trés componentes principais: Data Owners (Proprietérios de Dados), Knowledge Extractor

(Extrator de Conhecimento) e Knowledge Server (Servidor de Conhecimento).

Os Proprietarios de dados, sao as entidades que possuem e mantém os dados que sao
relevantes para a extracao do conhecimento, sao responsaveis por proteger a privacidade e
a seguranca dos dados, ao mesmo tempo que permite que o conhecimento seja extraido

através de servigos para outras entidades.

Extrator de conhecimento possui como sua responsabilidade extrair o conhecimento
a partir do conjunto de dados fornecido através dos Data Owners, o extrator se utiliza de
técnicas de mineracao de dados e/ou algoritmos de aprendizado de maquina para analisar

e/ou criar modelos.

Servidor de conhecimento visa fornecer o servico de conhecimento aos consumidores,

através dos modelos de conhecimento extraidos pelo extrator de conhecimento para
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Figura 11 — Arquitetura conceitual H-KaaS (BARRETO et al., 2018).
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responder as consultas realizadas pelos consumidores. Atuando como uma ponte entre os

dados dos proprietarios e os consumidores de conhecimento.

2.7.1 H-KaaS (Health-Knowledge as a Service)

A partir da ideia de um servigo centralizado (BARRETO et al., 2018), propde o
H-Kaa$S (Health Knowledge as a Service), um servigo de KaaS dedicado ao dominio da
saude, adaptado a partir da definigdo de (XU; ZHANG, 2005), que define os principais

componentes da arquitetura dedicada a satide.

A arquitetura H-KaaS, possui os mesmos trés componentes essenciais da arquitetura
KaaS, exibidos pela Figura 11. Podemos considerar como fontes de dados, fontes que
ainda nao alimentaram processos de aprendizado de maquina, como bases de dados de
dominio médico, prontuarios médicos eletronicos, planilhas, imagens, diretrizes clinicas

ete.

Os consumidores acessam o servidor por meio de um protocolo autenticado e
bidirecional de troca de mensagens, através de uma API (Application Programming
Interface). Através das requisi¢oes o conhecimento é solicitado ao servidor do conhecimento,

que entao responde com base nas conclusoes derivadas pelo raciocinador a partir do modelo

de dados.

A figura 12 exibe a arquitetura detalhada do H-KaaS e seus respectivos médulos,

que serao detalhados na secao a seguir.

2.7.1.1 Servidor provedor de conhecimento

Dentro do paradigma KaaS, o médulo provedor de conhecimento tem a finalidade
de acessar e processar dados da fonte de dados, gerenciar modelos de conhecimento e

atender consultas dos aplicativos consumidores de conhecimento.

Para atender as consultas dos consumidores, o servidor implementa uma API de

comunicacao que fornece respostas padronizadas, de facil compreensao para os aplicativos
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Figura 12 — Arquitetura detalhada H-KaaS (BARRETO et al., 2018).
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consumidores de conhecimento. A extracao de conhecimento pode ocorrer de diversas
maneiras no contexto dos aplicativos consumidores. Isso pode envolver inferéncias na
ontologia, consultas a documentos ou outras fontes de dados e conhecimento. Alternati-
vamente, o conhecimento pode ser extraido periodicamente de bancos de dados usando

algoritmos de aprendizagem de méaquina e KDD (Knowledge Discovery in Databases).

Cada fonte de dados possui suas proprias regras de extracao, que sao implementadas
nos extratores de conhecimento. Assim, sempre que uma nova fonte de dados é adicionada,

¢é necessario escrever regras de extragao e acesso para integra-la ao sistema existente.

Os extratores de conhecimento também incluem algoritmos auxiliares para varias
fungoes comuns, como leitura de arquivos de texto, manipulacdo de imagens e aplicacao
de filtros para garantir o anonimato dos dados. Além disso, os extratores podem utilizar
outros mecanismos de persisténcia presentes nos servigos provedores de conhecimento para

aprimorar o conhecimento modelado.

2.7.1.2 Consumidor de Conhecimento

Na arquitetura H-KaaS, semelhante ao paradigma KaaS, é possivel que diferentes

aplicativos consumidores de conhecimento acessem o sistema através da API de comunica-
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¢ao para consultar uma ou mais bases de conhecimento.

A implementacao de cada aplicativo pode variar de acordo com seus objetivos e as
linguagens de programacao escolhidas, contanto que a comunica¢ao com a API siga suas
especificagoes.

Em termos de seguranga, cada aplicativo deve ter uma chave tnica e privada para
autenticar, limitar e/ou identificar as consultas realizadas ao servi¢o provedor. A falta
dessa chave de seguranca impedira o acesso ao servigo, sendo a responsabilidade do servico

provedor criar, armazenar e compartilhar essas chaves.

Entre os possiveis aplicativos consumidores, no dominio da satide, podemos menci-
onar websites para apoio a decisao clinica, aplicativos moéveis ou embarcados, prontuarios
eletronicos, sistemas educacionais, entre outros. Quanto aos servicos oferecidos, ha um
comando que recebe requisi¢oes do tipo GET e lista os servicos atualmente disponiveis
na plataforma. Cada servico inclui descrigoes, codigos de identificacdo e, principalmente,

uma lista de métodos disponiveis.

Os métodos sao fungoes que podem ser executadas a qualquer momento pelo
aplicativo consumidor, permitindo o acesso ao conhecimento disponivel. A documentagao
de cada objeto esta disponivel para consulta. O comando responsavel pela execucao de um
método especifico recebe requisi¢coes no formato POST e espera que o aplicativo forneca
informacoes serializadas com base no formulario de entrada presente na chave de entrada.
A resposta a esse comando é um objeto serializado em JSON, que inclui informagdes sobre
a consulta realizada e o resultado da execucao (BARRETO et al., 2018).

2.8 Inteligéncia Artificial como Servico

Visando estabelecer um padrao para desenvolvimento de modelos de aprendizado,
aliados as praticas mais recentes de desenvolvimento de software, surge a Inteligéncia
Artificial como Servigo (do inglés, Artificial Intelligence as a Service) (AlaaS), Lins et
al. (2021). Visa garantir ndo apenas a criacao de modelos de aprendizado de maquina
eficazes, mais também o acesso sob demanda a um conjunto compartilhado de recursos de

computacao configuraveis que possam ser rapidamente provisionados.

AlaaS tem como objetivo tornar a IA acessivel para todos, independente do tamanho
da organizacao, conhecimento tecnologico e orgamento disponivel. O paradigma AlaaS
orienta seus usuarios no processo de desenvolvimento, implantacao ou uso de modelos
de analise de dados sem a necessidade de aprender algoritmos ou tecnologias complexas
Elshawi e Sakr (2017). AlaaS pode ser dividido em trés camadas:

» Servicos de software de I A: Sao aplicativos de A prontos para uso e blocos de
construgao (relacionados & camada de nuvem SaaS convencional), também referidos

como Inferéncia como servigo, onde os usuarios podem acessar modelos de aprendizado
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Figura 13 — Visao Conceitual da Arquitetura AlaaS (LINS et al., 2021).
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de méaquina pré-treinados ou modelos de aprendizado de maquina como servigo
(Machine Learning as a Service - MLaaS), permitindo a customizac¢ao dos modelos.

Essa camada de inferéncia pode ser acessada via API.

e Servicos de desenvolvimento de IA: Ferramentas para ajudar os desenvolvedores

a implementar cddigo para explorar as capacidades de TA.

e Servicos de infraestrutura de IA: que compreendem poténcia computacional
bruta para construir e treinar algoritmos de IA, e capacidades de rede e armazena-
mento para armazenar e compartilhar dados (relacionados & camada de nuvem de

Infrastructure as a Service - laaS convencional).

Essa estrutura é viavel através dos seus componentes, pois ao utilizar a infraestrutura
da nuvem, temos um arsenal de mecanismos que garantem a robustez da aplicacao,

oferecendo desempenho, e garantindo alternativas caso o sistema apresenta falhas.

A Figura 13 oferece uma visao conceitual, em camadas da arquitetura de AlaaS e
suas principais definicoes. Apesar da imagem exemplificar trés camadas, as camadas AT
Developer Services e AI Infrastructure Services, nao serao detalhadas, visto que a
camada AT Developer Service, é referente a utilizacao de biblioteca e ferramentas, que
podem ser disponibilizadas pelos servicos na nuvem, como ferramentas de armazenamento

de dados e disponibilizagao de maquinas virtuais.

A camada AI Infrastructure Services, ¢ referente aos servigos de infraestrutura
que as plataformas na nuvem fornecem, nao sabemos como tais servigos foram desenvolvidos,
apenas utilizamos em alguns casos instancias de tais servigos de infraestrutura apenas em

alto nivel. Exemplo destes servicos sao ferramentas de seguranca.

A Figura 14 ilustra o ecossistema completo do AlaaS, destacando os diversos papéis

envolvidos na arquitetura. Nosso foco serda no AlaaS Stack, mais precisamente no
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Figura 14 — Arquitetura detalhada AlaaS (LINS et al., 2021).
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modulo, Al Software Services, que serao detalhados a seguir.

2.8.1 Al Software Services

O moédulo de servigo de software de TA refere-se a construcao de aplicagoes que
utilizam inteligéncia artificial e as disponibilizam para uso sob demanda. Segundo Lins et
al. (2021), tal médulo também pode ser denominado como Machine Learning as a Service
(MLaaS) ou Inference as a Service, sendo este ultimo referente as inferéncias realizadas

por modelos de aprendizado de maquina

No entanto, ha uma lacuna na definicdo desta camada, uma vez que o conceito de
IA é mais amplo do que apenas aprendizado de maquina, incluindo também inferéncias

logicas e o uso de agentes.

Al Software Services é responsavel por gerenciar desde a etapa de tratamento
de dados até a disponibilizacado do modelo ja treinado, que pode ser acessado via API.
Embora nao sejam especificados os componentes essenciais dessa camada, existem algumas
arquiteturas descritas na literatura, como a proposta por Yao et al. (2017), Figura 15.
Nesta abordagem, é apresentada uma arquitetura de MLaaS, que inclui um arquitetura

responsavel por coletar, depurar e transformar os dados para o treinamento do modelo.

De modo similar a figura proposta por Fayyad (2001), a arquitetura de Yao et al.
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Figura 15 — Arquitetura de MlaaS (YAO et al., 2017).
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(2017), exemplifica passos para o processo de modelagem de aprendizado de maquina,
que incluem etapas de reunir informagoes de multiplas fontes, corrigir inconsisténcias ou
omissoes nos dados e formata-los de maneira compreensivel para o modelo. Além disso, a
pipeline pode envolver a combinagao de dados e criagdo de novas variaveis por meio de

técnicas de Feature Engineering.

De modo similar Ribeiro, Grolinger e Capretz (2015), propoe uma abordagem
flexivel e escalavel, baseada na Service Component Architecture (SCA), na qual, é uma
especificacado de modelagem que visa compor sistemas com os principios da SOA. A
arquitetura proposta, é projetada para suportar o aprendizado de maquina, a partir de
multiplas fontes de e construcao de varios modelos utilizando diferentes algoritmos, como

podemos visualizar na figura Figura 16.

Além do treinamento, ambas arquiteturas se encarregam de ajustar hiperparametros,
validar o modelo e disponibiliza-lo, assim sendo possivel consumir o modelo via requisicoes.

A partir de tais componentes é possivel oferecer uma infraestrutura robusta ao usuario
final.

De modo geral, a camada de Al Software Services, é responsavel pela integracao de
dados nas plataformas da nuvem, a preparacao de dados, que engloba os passos como a
normalizagao dos dados, a engenharia de caracteristicas ou o aumento de imagens, bem

como a divisao dos conjuntos de treinamento e teste.

Com os dados devidamente preparados, inicia-se o processo de treinamento do
modelo. Escolhe-se um algoritmo de aprendizado de maquina especifico e sao definidos
seus parametros e hiperparametros. A seguir, ocorre a avaliagdo do modelo, na qual um
conjunto de métricas de avaliacao é estabelecido para mensurar o desempenho. Apds a
avaliacdo das métricas de desempenho, o modelo escolhido sera integrado e disponibilizado

para uso dos usuarios.
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Figura 16 — Arquitetura de Mlaa$S proposta por (RIBEIRO; GROLINGER; CAPRETZ,
2015).

Machine Learning as 8 Service

2.8.2 API de Comunicagdo e Microsservigos

A comunicagao entre a arquitetura proposta e o aplicativo consumidor é feita por

meio de uma API.

Uma API é um conjunto de recursos e funcionalidades que permitem que aplicativos
diferentes se comuniquem e compartilhem dados. Uma de suas principais vantagens € o
encapsulamento, que permite que a légica da API seja ocultada do aplicativo consumidor.
Nos anos 2000, um padrao de arquitetura para APIs foi proposto por FIELDING R.T; RI-
CHARD (2000b), denominado de Representational State Transfer (REST), método que
se tornou um padrao para comunicac¢ao entre cliente/servidor, na qual os mesmos sao
independentes e as requisi¢des sempre sao feitas pelo cliente, um outro ponto de destaque
para tal arquitetura é que cada requisi¢ao ¢ independente, nao existe dependéncia de uma
requisi¢ao passada. Tal arquitetura utiliza-se de protocolos HTTP (Hypertext Transfer

Protocol), protocolo que se tornou padrao para comunicagao na internet.

Uma API RESTful, utiliza de cinco comandos existentes no protocolo HTTP,
definidas pelo protocolo RFC 2616, cada comando é responsavel por uma operacao, tais
métodos sao: GET, POST, PUT, DELETE e PATCH. O Comando POST, é responsavel
pelo envio de dados ao servidor (criacao de um novo recurso), para aplicagdes de aprendizado
de maquina que é utilizado pelo usuario para inferir predi¢oes. O Comando GET é utilizado
para ler ou recuperar dados de um servidor. O comando DELETE, pode remover uma
informagao no servidor, como a remogao de dados. Ja os comandos PUT e PATCH, sao

utilizados para atualizar ou modificar um dado.

A comunicacgao entre as requisicoes e os resultados de tais requisi¢oes, é por um
dado semiestruturado para serializacdo em formato textual legivel por humanos para
armazenar e transmitir dados compostos por pares de atributos e valores, denotado de
JavaScript Object Notation (JSON).

Sera utilizado a comunicacao via API para a nossa arquitetura, utilizando o formato
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JSON para comunicag¢ao, baseada na arquitetura REST. A API projetada terda apenas
requisicoes no formato POST, o comando é responsavel pela execugao de dois métodos, o
formulario de envio de dados para a execucao da predi¢ao e um segundo formulario com o

feedback da predicao.

Ao receber requisicoes, o aplicativo fornecera informagoes baseadas no formulario,
em seguida tais respostas computadas serao serializadas em um objeto JSON. O tratamento
de erros, a aplicacao devera ter um objeto denominado ExceptionError, que serd instanciado
quando algum problema ocorre na aplicagao, possiveis erros sao: erros de autenticacao,

formato invalido de dados, servico indisponivel, etc.

Visando a seguranga do nosso sistema, a execugao de cada chamada do (API), é
necessario chaves para comunicacao, garantindo acesso aos servigos do modelo. O processo

de autenticagao é realizado pela plataforma, garantindo o controle da plataforma.
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3 Trabalhos Relacionados

Com o fécil acesso a grandes volumes de dados, as empresas encontram maior
facilidade para adotar técnicas de aprendizado de maquina e compreender padroes em
suas informacoes, as técnicas de explicabilidade em conjunto com esses modelos, ajudam a
preencher lacunas entre a complexidade do modelo e tornar mais transparente e claro o

processo da tomada de decisao.

E necessdrio que tanto usudrios leigos quanto especialistas consigam entender e
confiar nos resultados gerados por tais modelos com clareza. Em dominios mais criticos,
como a area da saude, a explicabilidade desempenha um papel fundamental. A capacidade
de interpretar as decisdes dos modelos de aprendizado de maquina nao s6 aumenta a
confianga dos usudrios, mas também garante a transparéncia e a responsabilidade no uso

dessas tecnologias.

Além disso, a explicabilidade atua como um catalisador para a implementacao de
medidas regulatorias. Dado o crescente nimero de leis e regulamentagoes sobre o uso de
modelos de aprendizado de méaquina, a capacidade de explicar e interpretar os resultados

destes modelos torna-se essencial para garantir a conformidade.

No entanto, a integracao da explicabilidade em aplicagoes reais ainda ¢ uma lacuna
e cheia de desafios, tanto técnicos quanto pessoais, seja da adaptagao dos usuarios a

interagir com as explicagoes fornecidas quanto o impacto econémico para implementacao.

Além disso, nao existe uma arquitetura de referéncia, para a integracao de explica-

bilidade a modelos de aprendizado de maquina tradicionais.

Nesta revisao narrativa, buscamos analisar diversos estudos, frameworks e pipelines
de aprendizado de maquina em conjunto com técnicas de explicabilidade, bem como
os modulos associados a essas abordagens. Além disso, exploramos o impacto dessas

arquiteturas tanto do ponto de vista académico quanto do ponto de vista de negocios.

3.1 Arquiteturas para Aprendizado de Maquina

Philipp et al. (2021), no trabalho proposto intitulado de "Machine Learning
as a Service — Challenges in Research and Applications', elenca alguns desafios
relacionados ao temas de disponibilizacao de servigos de aprendizado de maquina presentes

na literatura, entre os temas debatidos, sao as aplicacoes.

De modo geral, o artigo de Philipp et al. (2021) apresenta um ciclo de vida
de desenvolvimento de produtos de aprendizado de maquina, podemos dividir em trés

principais etapas, como vistos na Figura 17. Aquisicao de dados, tal fato se refere a
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Figura 17 — MLaaS no contexto de Ciéncia de Dados Fonte: (PHILIPP et al., 2021)).
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dados que nao estao conectados ao ambiente de desenvolvimento, além de etapas como
manipulacao, exploragao e limpeza dos dados que sao uma processos frequentemente

utilizados no desenvolvimento.

Em seguida temos a etapa de modelagem, ferramenta essencial para plataformas
de MLaaS e consequentemente AlaaS, que é a construcao do modelo. Por fim, a dis-

ponibilizagao do modelo, para que possa ser consumido pelos usuarios, através de uma
API.

De modo Lewicki et al. (2023), define em seu artigo ' Out of Context: Investiga-
ting the Bias and Fairness Concerns of “Artificial Intelligence as a Service”,
elaborar uma taxonomia em AlaaS e elenca os servigos em trés categorias: Aplicagoes de
AutoML (Aprendizado automatizado), aplicagoes via API e por fim, os servigos de TA

totalmente gerenciados.

As aplicagoes de AutoML, visa a construcao de modelos de aprendizado de maquina
com pouca intervencao humana, onde certas etapas do desenvolvimento sao automatizadas.

Desde de selecao de hiperparametros, modelos e sele¢do de variaveis.

Uma das grandes vantagens dessa abordagem ¢ a criagao de modelos com poucos
"cliques". No entanto, ela apresenta algumas limitagdes, desde problemas classicos na
modelagem até questoes inerentes a plataforma, como os custos. Como esses servigos
funcionam de forma exaustiva, o or¢amento se torna um delimitador crucial para encontrar

o melhor modelo para o usuario.

As arquiteturas AlaaS que oferecem servigos via API, disponibiliza modelos de
aprendizado de maquina pré-construidos através de servigos, nas quais, os usuarios podem
consumi-los através de uma solicitacao via API. Tais modelos atuam em diversos segmentos,
desde dados tabulares para tarefas mais simples como uma classificacao a tarefas mais

complexas como servigos de visao computacional.

De modo similar, provedores na nuvem também oferecem servicos que é possivel o

usuario criar o proprio o modelo e disponibiliza-lo online, sendo possivel acessar através
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de uma requisicao via APL.

Os servigos de TA totalmente gerenciados, oferecem uma visdo completa de uma
arquitetura para o usuario, sendo capazes de gerenciar multiplos recursos do usuério,
como multiplas fontes de dados e interfaces, atendendo assim a diferentes necessidades da
industria (LEWICKI et al., 2023).

Markov et al (MARKOV et al., 2022), propéem em seu artigo "Looper: an
end-to-end ML platform for product decisions", uma plataforma de aprendizado
de maquina, de ponta a ponta projetada para ajudar engenheiros de produto a tomar
decisoes orientadas por dados com facilidade, na arquitetura proposta, inclui a coleta
de dados em tempo real, treinamento de modelos, avaliacdo de modelos, implantacao de

modelos em produc¢do e monitoramento continuo do desempenho do modelo.

As pipeline de treinamento e inferéncia no Looper, a plataforma inclui ferramentas
de monitoramento que rastreiam o uso de recursos nos componentes do pipeline de
treinamento e inferéncia. De modo geral, o Looper é projetado para fornecer pipelines de
treinamento e inferéncia eficientes e eficazes para modelos de aprendizado de maquina. A

comunicagao é realizada via API, para o testes A/B e consumo de maneira geral.

(KHATTAK et al., 2023), no artigo "MLHOps: Machine Learning for He-
althcare Operations', fornece uma visao geral do trabalho nesta area e diretrizes para
desenvolvedores e clinicos implantarem e manterem seus préprios modelos na pratica

clinica.

O artigo aborda os diferentes componentes das pipelines de MLHOps, incluindo
fontes de dados, preparacao, engenharia e ferramentas. De maneira semelhante aos artigos
expostos anteriormente, possui na sua arquitetura a priorizacao da privacidade e seguranca
dos dados do paciente, bem como a interpretabilidade dos modelos de aprendizado de
maquina. Além disso, a arquitetura suporta o monitoramento continuo dos modelos em

producao, permitindo a deteccao e correcao de desvios nos dados e nos modelos.

Metta et al. (2024) propoe em seu artigo a ferramenta denominada de DoctorXAl,
Figura 18, ferramenta que busca auxiliar clinicos a entender as decisoes dos modelos de
aprendizado de maquina. Ela utiliza um classificador para problemas de multi-classes, que
analisa o histérico clinico de um paciente para prever a proxima visita, gerando explicagoes

interpretaveis a partir de um modelo de arvore de decisao.

O processo envolve a criacdo de um "vizinhanga sintética" a partir de dados reais,
permitindo que o modelo extraia explicagoes baseadas em regras que sao relevantes para

casos individuais.

A arquitetura do DoctorXAlI fornece explicagoes interpretaveis para decisdes de
modelos de aprendizado de maquina em contextos clinicos. Primeiro, seleciona dados
semelhantes ao caso a ser explicado e gera uma vizinhanca sintética perturbando esses

dados, tal processo exemplificado na figura 18.
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Figura 18 — DoctorXAI pipeline. Fonte: (METTA et al., 2024)
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Em seguida, rotula essas instancias sintéticas com um modelo black-box e treina
um modelo interpretavel, como uma arvore de decisao. Finalmente, extrai explicagoes
baseadas em regras, detalhando como os atributos dos dados influenciam as decisoes. Isso
traduz padroes complexos de TA em informagoes compreensiveis, facilitando a colaboragao

e a compreensao na area da saude.

Zeineldin R.A. (2022), em seu artigo "Explainability of deep neural networks
for MRI analysis of brain tumors', aborda uma arquitetura denominada de Neuro-
XAI, framework, Figura 19, desenvolvido para aumentar a transparéncia em modelos de

redes neurais profundas relacionados a imagens de ressonancia magnética.

A arquitetura é dividida em dois médulos, Deep Learning Model e Explai-
nability. O primeiro médulo é responsavel pelo processamento das imagens e geragao
das tarefas de classificagdo e/ou segmentacao. Em seguida temos o médulo que gera as
explicabilidades, a partir da saida da rede neural, este moédulo fornece visualiza¢oes que

buscam auxiliar na interpretagao dos resultados.

O trabalho apresentado por Wang et al. (2024) propoe uma estrutura de servigos
para a integragdao de técnicas de explicacao de modelos de inteligéncia artificial (XAI) em
ambientes de Machine Learning Operations (MLOps), focando na gestao do ciclo de vida

de desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina.

Denominada XAlport, essa estrutura é composta por quatro componentes principais:
o centro de coordenagao, o processamento e armazenamento de dados, os microsservigos

de XAI e os microsservicos de avaliagao.
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Figura 19 — NeuroXAI pipeline. Fonte: (ZEINELDIN R.A., 2022)
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O centro de coordenacao desempenha o papel de gestdao da estrutura, supervi-
sionando desde a entrada de dados até a geracao das explicacbes. O componente de
processamento e armazenamento de dados é responsavel pelo gerenciamento dos dados de
entrada e das explicagoes geradas. Os microsservigos de XAl armazenam os métodos de
XAI e calculam as contribui¢oes dos modelos de TA. Por fim, os microsservigos de avaliacao

se dedicam a mensuragao das métricas de explicabilidade.

3.2 Abordagens de XAl para dados tabulares

O estudo proposto por Okay, Yildirim e Ozdemir (2021), intitulado de "Inter-
pretable Machine Learning: A Case Study of Healthcare', demonstra em seu
estudo a importancia das aplicagoes de técnicas de explicabilidade no contexto da saude.
Isto ocorre, devido que os recentes avangos e o amplo uso de técnicas 'caixa-preta'afetam
o entendimento do modelo. Logo, em aplica¢des criticas como diagnodstico médico, é

fundamental entender os motivos por tras das decisdes dos modelos.

No estudo, foram empregados modelos de boosting, tais como os algoritmos Random
Forest e Gradient Boosting, juntamente com as técnicas de explicabilidade LIME e SHAP,
amplamente utilizadas para lidar com conjuntos de dados tabulares. Um dos principais
destaques do estudo foi que, embora tenham sido utilizadas técnicas complexas de apren-
dizado de méaquina, o uso das ferramentas de explicabilidade permitiu compreender o

processo decisério do modelo, mantendo, assim, sua acuracia, como demostrado na figura

20.
O estudo realizado por (RASHED-AL-MAHFUZ et al., 2021), " Clinically Applicable
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Figura 20 — Resultados do LIME. pipeline. Fonte: (OKAY; YiILDiRiM; OZDEMIR, 2021)
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identificar atributos relevantes na detecgao de doenga renal crénica (DRC). A pesquisa se

baseia em um conjunto de dados clinicos que inclui variaveis como idade, pressao arterial

e niveis de creatinina, entre outros indicadores.

Para desenvolver o modelo de aprendizado de maquina, foram testados varios

algoritmos, incluindo Random Forest, Gradient Boosting e Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM). Além disso, a técnica de explicabilidade SHAP foi empregada para identificar os

atributos que mais contribuiram para a classificagdo da condicao, a Figura 21, exibe o

resultado com as aplicagoes de tais técnicas.
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Figura 22 — Representacao das Regras Fuzzy geradas. Fonte: (SETTOUTI; CHIKH,;
SAIDI, 2012)

Rules:
If x1 is A1 and x2 is B1 then y1= wi+w1*x1+w2*x2
If x2 is A2 and x2 is B2 then y2= wl+w1*x1+w2*x2

No artigo Machine learning-based prediction of in-hospital mortality using admission
laboratory data: A retrospective, single-site study using electronic health record data."(SEKI;
KAWAZOE; OHE, 2021), os autores exploram a construgao de um modelo de aprendizado
de maquina para prever a mortalidade hospitalar dentro de 14 dias apds a admissdo. A
previsao da mortalidade é vista como essencial para otimizar a alocacao de recursos de

acordo com a necessidade de cada paciente.

Para a previsao de mortalidade, foram utilizadas 25 varidveis, incluindo idade, sexo
e atributos laboratoriais. Com o objetivo de identificar o melhor modelo para essa tarefa,
foram testados quatro modelos: Regressio Logistica, Random Forest, Arvores de Deciséo

e uma Rede Neural.

O estudo evidenciou a eficidcia de ferramentas preditivas, destacando seu potencial
como instrumento valioso para avaliar o risco de mortalidade em pacientes hospitalizados.
A técnica SHAP foi aplicada para gerar explica¢oes sobre as decisoes do modelo, e o artigo
incluiu o feedback de especialistas quanto a qualidade das explica¢oes, garantindo que os

insights fornecidos fossem tteis para a tomada de decisoes clinicas.

No estudo de Settouti, Chikh e Saidi (2012), os autores exploram o desenvolvimento
de uma classificacao fuzzy para a deteccao de diabetes, utilizando o algoritmo Fuzzy
C-Means em conjunto com um sistema de inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS). O objetivo do

algoritmo ¢ identificar casos de diabetes tipo 2.

O ANFIS combina redes neurais e sistemas de inferéncia fuzzy, integrando as
vantagens de ambos os paradigmas: a robustez das classificacoes obtidas pelas redes
neurais e a explicabilidade das inferéncias fuzzy. Como o modelo se baseia em légicas
fuzzy, a explicabilidade é construida por meio de regras e oferece explica¢oes em linguagem
natural, o que facilita a compreensao das decisoes pelo viés linguistico. As explicacoes

geradas podem ser visualizadas na figura 22.

A qualidade das explicagoes geradas pelo modelo foi avaliada em termos de compre-
ensibilidade e interpretabilidade, o que sugere que especialistas ou clinicos poderiam ter
sido envolvidos nesse processo. A capacidade de fornecer explicagoes que sao intuitivas e
que podem ser entendidas por profissionais de saide é um aspecto crucial para a aceitagao

e utilizacao pratica do modelo em ambientes clinicos.

O estudo "Interpretability of Artificial Hydrocarbon Networks for Breast Cancer

Classification", proposto por Ponce e Martinez-Villasenor (2017), aborda a aplica¢ao de
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Figura 23 — Geragao de explicagdes textuais. Fonte: (TORRI, 2021)
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redes hidrocarbonadas artificiais aplicadas ao cancer de mama. Para o estudo foi utilizada
uma base de dados publica relacionados ao cancer de mama, tal base continha informacoes

referentes ao paciente quanto a dados clinicos.

As redes hidrocarbonadas artificiais (AHN) sdo um método de aprendizado de
maquina, baseados em estruturas das redes de carbono na quimica, por ser uma estrutura
baseada em carbonos, tal estrutura favorece a interpretabilidade, devido sua representacao

hierarquica e visual das relagoes entre as variaveis.

O estudo aponta que aplicagdes de AHN sao eficazes para problemas de classificacao
e em gerar modelos interpretaveis, sendo uma opcao viavel para superar a dualidade entre

a precisao e interpretabilidade que caracteriza muitos modelos de aprendizado de maquina.

No estudo foi aplicado diferentes técnicas de explicabilidade, como a AHN, pode
ser facilmente transposta para um grafo, na qual, permite utilizar diferentes formas de
interpretacoes dos resultados gerados, como métodos de regras, visualizagao do préprio
grafo e arvores de decisdo. A qualidade da explicacao foi avaliada através da comparacao

com a analise da saida de outros modelos.

No estudo " Textual eXplanations for Intuitive Machine Learning"(?7?) desenvolve
um modelo que permite ao usuario interagir textualmente com os resultados de um
modelo de aprendizado de maquina, utilizando uma abordagem de perguntas e respostas

(question-answering).

Para a pesquisa, foram empregados diversos conjuntos de dados, todos relacionados
a area da saide. Para a geracao de textos técnicos, foi utilizado o MedDialog dataset, que

contém termos médicos especializados.

A metodologia de Torri inicia com um modelo de classificacao — entre eles, XGBoost,
Random Forest, Regressao Logistica e Redes Neurais. A partir desse modelo, aplica-se a
técnica de explicabilidade SHAP para identificar as variaveis mais relevantes na classificagao.
As variaveis selecionadas sao, em seguida, integradas a explicagoes gramaticais para
aprimorar a precisao das interpretagoes geradas. Com isso, o modelo oferece explicagoes
em formato textual, tornando os resultados mais acessiveis e intuitivos para diversos

publicos. Um exemplo dessa metodologia é ilustrado na Figura 23.
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3.3 Abordagens de XAI para dados de Imagens

O artigo intitulado "Detecting mammographically occult cancer in women with
dense breasts using deep convolutional neural network and Radon Cumulative Distribution
Transform", proposto por Lee e Nishikawa (2019), aborda sobre a detecgao de cdncer
oculto em mamografias com tecido mamaério denso, a abordagem se utiliza de redes
neurais convolucionais profundas (CNN), em particular o modelo VGG16 e a transformada

cumulativa da distribuicdo de Randon.

O objetivo principal deste artigo, é melhorar a identificagdo de cancer, onde nao pode
ser visivel nos métodos tradicionais, em especial, em mulheres com densidade mamaria
elevada. A utilizacdo de tais técnicas combinadas, indicam uma melhor precisdo na

detecgao do problema, complementando assim métodos ja existentes.

Para as técnicas de explicabilidade, foi utilizado a técnica de Grad-CAM, que
permite visualizar as dreas de maior interesse para a classificagdo. O Grad-CAM utilizou
as areas detectadas nas imagens para verificar se as regioes de interesse correspondem a

caracteristicas clinicas conhecidas, como lesoes e anomalias.

O estudo de Brunese et al. (2020), intitulado "FEzplainable Deep Learning for
Pulmonary Disease and Coronavirus COVID-19 Detection from X-rays'explora o uso
de técnicas de aprendizado profundo para detectar COVID-19 em imagens de raio-X,
empregando o modelo VGG16 para essa tarefa, a figura 24 exibe a implementagao pratica
do Grad-CAM ao conjunto de dados.

Assim como no estudo de Lee e Nishikawa (2019), a técnica GRAD-CAM ¢ utilizada
para destacar as regioes de interesse nas imagens, fornecendo informagoes visuais que
podem ser uteis para radiologistas e patologistas ao identificar dreas marcadas pelo

algoritmo, como visualizado na figura 25.

O artigo "Endoscopic Image Classification Based on Fxplainable Deep Learning”
Mukhtorov et al. (2023), examina a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial explicavel
(XAI) na classificagdo de imagens endoscopicas. Foram empregados diferentes modelos de
classificacdo de imagens, incluindo DenseNet201, MobileNetv2, ResNet-152, ResNet-18 e
VGG16.

Para garantir a explicabilidade, foi utilizada a técnica Grad-CAM, cuja qualidade
foi avaliada através da visualizagdo dos mapas de calor nas imagens. Além disso, o artigo
menciona outras técnicas, como LIME e SHAP, para aumentar ainda mais a transparéncia

do modelo.

O estudo de (B6HLE et al., 2019) explora a aplicacao de redes neurais combinadas
com técnicas de explicabilidade para interpretar decisdes de classificagao em imagens de
ressondncia magnética (MRI) relacionadas & doenga de Alzheimer (AD). Para esse fim, foi

utilizada a técnica de propagacao de relevancia camada a camada (LRP), Figura 26.
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Figura 24 — Explicagao via Grad-CAM. Fonte: (BRUNESE et al., 2020)

Figura 25 — Explicagoes via Grad-CAM. Fonte: (LEE; NISHIKAWA, 2019)
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Figura 26 — Técnica de LRP. Fonte: (BOHLE et al., 2019)
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Um dos principais achados deste estudo foi a significativa variabilidade entre
pacientes nas areas relevantes identificadas, indicando que a LRP pode fornecer "impressoes

digitais'tnicas para cada individuo, refletindo as caracteristicas especificas de sua condicao.

A qualidade das explicacoes foi avaliada com base na sua correlagdo com conhe-
cimentos prévios, destacando regioes do lobo temporal e do hipocampo, amplamente

reconhecidas na literatura como associadas a patologia do Alzheimer.

O estudo "GANterfactual - Counterfactual Ezplanations for Medical Non-FEzperts
using Generative Adversarial Learning"(MERTES et al., 2022) propoe uma abordagem
inovadora para lidar com dados de imagens médicas por meio de explicagoes contrafactuais.
Essa técnica possibilita a comparacao visual entre cenéarios opostos, permitindo identificar
as mudancas que diferenciam um paciente saudavel de um paciente doente, a figura 27,

exibe a geracao de explicagoes pelo método GANterfactual.

Neste trabalho, utiliza-se uma base de dados de COVID-19, semelhante a do estudo
realizado por Brunese et al. (2020). A criacdo dos cendrios hipotéticos ¢ feita com dados
sintéticos: a partir do conjunto de treinamento, a metodologia gera novos dados e, ao
realizar a tarefa de classificagdo, constréi um cenario oposto ao da classificacao original,
introduzindo pequenas modificacoes que levam a uma nova classificacao. Isso facilita a
comparacao entre diferentes cenarios, proporcionando uma visualizacao clara das variaveis

que influenciam a mudanca de diagnéstico.

O artigo proposto por Nauta et al. (2023), intitulado "Neural Prototype Tree:
An Intrinsically Interpretable Method for Fine-Grained Image Recognition'apresenta o
desenvolvimento do ProtoTree, um modelo de aprendizado profundo que combina a
aprendizagem de prototipos com arvores de decisao para criar uma abordagem interpretavel

para a classificacdo de imagens.

O ProtoTree foi projetado para enfrentar os desafios impostos por modelos complexos

em tarefas de classificacdo de imagens, fornecendo explicagoes locais e globais de maneira



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 62

Figura 27 — Geragao de Explicagoes pelo método GANterfactual. Fonte: (MERTES et al.,

2022)
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estruturada. Este método é considerado intrinsecamente interpretavel, pois sua estrutura

em arvore de decisao permite que as regras sejam compreensiveis e intuitivas.

No processamento de uma imagem, o modelo utiliza uma rede neural convolucional
(CNN) para extrair caracteristicas relevantes. A representagao latente resultante é, entao,
direcionada por uma arvore de decisdao, onde cada n6 contém uma pergunta binaria baseada
em um protétipo, como “A imagem contém um peito vermelho?”. Dependendo da resposta,
a imagem segue para o proximo no, a esquerda ou a direita.

Além disso, o ProtoTree incorpora um sistema de roteamento hierarquico, que
permite ao modelo tomar decisoes de classificacdo de maneira organizada e interpretavel,
imitando o raciocinio humano. A qualidade da explicacdo fornecida pelo algoritmo
ProtoTrees, foi avaliada pela sua capacidade de apresentar suas decisdes e pela sua

capacidade de entender como caracteristicas visuais influenciam nas decisoes.

Este processo ocorre ao receber uma imagem, a mesma é processada pela CNN que
extrai as caracteristicas relevantes .A representacao latente gerada a partir desse processo
¢é entao utilizada para navegar pela arvore de decisao. Em cada nd, o modelo realiza uma
pergunta binaria baseada em um protdtipo, como "A imagem possui um peito vermelho?".
Conforme a resposta (sim ou ndo), a imagem ¢ direcionada para o préximo né, a esquerda

ou a direita.

No artigo "Fxplainability of deep neural networks for MRI analysis of brain tu-
mors'Zeineldin R.A. (2022). propoem o framework NeuroXAl, que integra diversas técnicas

de explicabilidade para tornar redes neurais mais transparentes aos profissionais da satude.

Focado na andlise de imagens de ressonancia magnética (MRI), o NeuroXAlI foi
desenvolvido para fornecer explica¢oes visuais que auxiliam na interpretacao das decisoes
de modelos de aprendizado profundo. A abordagem foi aplicada em duas tarefas principais

no dominio de imagens cerebrais: classificagdo e segmentacao.

A ferramenta oferece uma variedade de métodos de explicabilidade visual, como
SmoothGrad, GradCAM, e Guided Grad-CAM — todos variantes do algoritmo CAM.

Como esses métodos sao aplicados apds o treinamento do modelo, o framework oferece
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uma explicacao intrinseca. A utilizacao de multiplos métodos de explicacdo permite a
comparacao entre as explicagoes geradas, aumentando a robustez e a confiabilidade na

avaliacao.

3.4 Anadlise de Trabalhos de XAI com Base em uma Taxono-
mia

A taxonomia de XAl proposta por Timo Speith estrutura a area de Explainable
Artificial Intelligence (XAI) por meio de uma classificagdo sistematica que organiza as
diversas metodologias de interpretabilidade. Com esse modelo, académicos e profissionais
podem entender melhor as abordagens existentes, escolhendo metodologias mais adequadas

para diferentes contextos e necessidades.

Essa classificacao é agrupada em ramos, como ilustrado na imagem, permitindo
uma visao clara dos principais enfoques de XAI. Os métodos sao divididos em categorias
baseadas no funcionamento dos modelos (como técnicas de perturbagao local para avaliar
a importancia de caracteristicas), no tipo de resultado gerado (como saidas visuais ou
textuais voltadas para o usuério), e em aspectos conceituais (como a distingdo entre

métodos ante-hoc e post-hoc, ou entre métodos especificos e agndsticos ao modelo).

Esses agrupamentos facilitam a escolha de métodos de XAI ao alinhar as técnicas
com o0s objetivos especificos dos usuarios. Com base nos estudos detalhados, a tabela 1,f
ilustra a posicao de cada elemento na taxonomia de Timo Speith, indicando como cada

metodologia se encaixa dentro dessa estrutura sistematizada.

3.5 Visao dos Usuérios

Meske et al. (2020) em seu trabalho "Explainable Artificial Intelligence:
Objectives, Stakeholders, and Future Research Opportunities'identificam desafios
e oportunidades relacionados ao uso da explicabilidade. Um dos principais debates sobre
o uso da IA é o risco desses modelos conterem vieses, que podem ser manifestados de

diferentes formas.

Podemos enfrentar vieses tanto do lado humano, ao confiar cegamente nas decisoes
tomadas por tais modelos, conhecidos como "viéses de automagao' (MESKE et al., 2020).
Esse fendomeno pode levar a rejeicao de possiveis erros gerados pela maquina devido ao
excesso de confian¢a Goddard, Roudsari e Wyatt (2011).

Por outro lado, existem vieses gerados pelo préprio sistema, que podem ser inten-

cionais ou involuntarios em relagao aos resultados. Visto que os dados utilizados para a

criagao de tais sistemas, podem conter vieses humanos que estao inerentes em suas bases
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Tabela 1 — Distribui¢ao dos Artigos com base na Taxonomia de Timo Speith (SPEITH,
2022).

Nome do Artigo:

Modelos Utili-
zados

Dataset

Técnicas
de XAI

Escopo

Ante-

hoc/Pos

hoc

Model
Speci-
fic/Agnostic

Output format

Interpretable Machine | Random Forest, | Sylhet Diabetes | LIME, Tabular Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
Learning: A Case | Gradient Boos- | dataset, ICU Da- | SHAP tic
Study of Healthcare ting taset
Clinically Applicable | Random Forest, | CKD  dataset, | SHAP Tabular | Global Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
Machine Learning Ap- | Gradient Boos- | ICU tic
proaches to Identify | ting, XGBoost,
CKD Logistic Regres-
sion, SVM
Machine learning- | Logistic Regres- | University = of | SHAP Tabular | Global | Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
based prediction of | sion, Random Fo- | Tokyo Hospital tic
in-hospital mortality | rest, MLP, GB data
Generating fuzzy rules | ANFIS, FCM Pima Indian Da- | FCM-ANFI$ Tabular | Local Ante- Model Speci- | Rules
for constructing inter- taset hoc fic
pretable diabetes clas-
sifier
Interpretability of | AHN-model Wisconsin  Bre- | Molecule Tabular | Global | Ante- Model Speci- | Rules
Artificial Hydrocarbon ast Cancer UCI | Center hoc fic
Networks for Breast Similarity
Cancer Classification
Detecting occult can- | VGG16 Mammogram da- | CAM Images | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
cer in dense breasts taset tic
using CNN and Ra-
don Cumulative Distri-
bution
Explainable Deep Le- | VGG16 COVID-19 Grad- Images | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
arning for COVID-19 image data, NIH | CAM tic
Detection from X-rays Chest X-Ray
Endoscopic Image | DenseNet201, Kvasir Grad-CAM | Images | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
Classification with | MobileNetv2, variants tic
Explainable Deep | ResNet-152,
Learning VGG16
LRP for Explaining | Custom CNN Alzheimer’s Layer- Images | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
DNN in MRI-Based ADNI database | Wise tic
Alzheimer’s  Disease Relevance
Classification Propaga-
tion (LRP)
GANterfactual - Coun- | AlexNet RSNA Pneumo- | Ganterfactuallmages | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/ Graphic/
terfactual Explanati- nia Detection tic Counterfactual
ons for Non-Experts
Textual Explanations | XGBoost, Ran-| MedDialog, Textual Tabular | Global/Lod@bs-hoc | Model Agnos- | Textual
for Intuitive Machine | dom Forest, Lo-| Cardiovascular, tic
Learning gistic Regression, | Pima  diabetes
FFNN datasets
Neural Prototype | Neural Pro- | CUB-200-2011, | ProtoTree | Images | Global/LocAhte- Model Speci- | Visual/Graphic
Trees for Interpretable | totype Tree Stanford Cars hoc fic
Fine-grained Recogni-
tion
Explainability of | ResNet-50 BraTS challen- | SmoothGrad, Images | Local Pos-hoc | Model Agnos- | Visual/Graphic
DNNs for MRI Brain ges 2019, 2021 GradCAM, tic
Tumor Analysis Guided
Grad-
CAM

levando a um modelo tendencioso, seja a raga, género, religiao etc (CALISKAN; BRYSON;
NARAYANAN;, 2017).

Portanto, as técnicas de explicabilidade ajudam a compreender e mitigar possiveis

vieses. Elas fornecem um entendimento sobre os resultados do algoritmo, de modo que

diferentes usuarios, com suas necessidades especificas, possam obter informagoes que a

explicabilidade deve oferecer, facilitando assim o processo de tomada de decisao.

Por exemplo, diferentes pessoas de negdcio, exigem diferentes niveis de explicacao,

por exemplo, usuarios comuns, estao mais interessados em recursos para compreender o
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raciocinio do modelo, trazendo o conhecimento gerado para o seu mundo, a fim de analisar
a sua validade e confiabilidade. Enquanto gestores, estao mais propensos a necessidade de

supervisionar o algoritmo e o seu uso (MESKE et al., 2020)

Também como abordado por (JUNG et al., 2023), em seu estudo para a relagao de
pessoas de negdcios com tais modelos, é possivel entender que cada membro (por exemplo,
médicos, enfermeiros, pacientes) exibiam expectativas diferentes em relagao a saida do
modelo, isto esta correlacionado com diferentes formacgoes, treinamentos e experiéncias,

tornando a geracao de uma boa explicabilidade desafiadora.

A Al pode ter um impacto significativo na sociedade e, portanto, é importante
garantir que ela seja usada para o bem comum e nao prejudique as pessoas ou a sociedade
como um todo, logo a construgao de um sistema de IA responsavel é de fundamental
importancia, segundo o artigo "Towards a Roadmap on Software Engineering
for Responsible AI'(LU et al., 2022), propoem um conjunto de principais para uma
IA ser responsavel, nas quais sao, privacidade, responsabilidade, seguranca e protecao,

transparéncia e explicabilidade, equidade e nao discriminagao.

Varios fatores devem ser considerados para garantir que os sistemas de IA sejam
seguros, seguros, transparentes, justos e respeitosos aos valores humanos. Os individuos
que lideram cada etapa do ciclo de vida do sistema de IA devem ser identificados e
responsabilizados pelos resultados. A seguranca operacional deve ser mantida ao longo
do ciclo de vida e fornecer uma explicagao para as decisdes tomadas. Inclusao e nao
discriminacao sao essenciais para evitar tratamentos injustos. Um processo de contestacao
garante o controle humano, e os sistemas de [A devem defender os direitos humanos, a
diversidade e o beneficio coletivo (LU et al., 2022).

Para a reducao de vieses no processo arquitetural, é necessario a organizacao de
um sistema de feedback por parte dos usudarios, além da inclusao de técnicas de fairness,,

na qual um novo modelo seja dedicado apenas a um grupo de usuarios

3.6 Conclusao

Esta revisao narrativa teve o proposito de analisar os trabalhos relacionados a esta
pesquisa, que tem o objetivo de propor uma arquitetura baseada na estrutura de AlaasS,
com um enfoque especifico na explicabilidade e transparéncia dos modelos de aprendizado
de méaquina aplicados em cenarios de diagndstico médico. A necessidade de garantir que
os modelos de satude sejam compreensiveis e confidaveis é fundamental para sua adocao

segura e eficaz em ambientes clinicos.

Na secao 3.1, foi abordado algumas arquiteturas voltadas para o dominio de
aprendizado de maquina, sendo elas baseadas no paradigma KaaS, ou pipelines padroes

de desenvolvimento de aprendizado de maquina. Apesar que nos artigos analisados, os
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componentes subjacentes sao uniformes, abrangendo desde a fase de pré-processamento
dos dados, que engloba a coleta de informagoes brutas e tratamento de dados, até as

etapas de treinamento do modelo, implantagao.

As arquiteturas expostas sao moldadas conforme a natureza do problema a ser
resolvido, sendo que seus componentes tém em comum a camada de explicabilidade que visa
o entendimento a partir de um modelo especifico a geracao de explicabilidade, garantindo

uma maior transparéncia.

No entanto, apesar de as técnicas de explicabilidade oferecerem diferentes formas
de explicacao, muitas vezes a escolha dessas técnicas nao segue critérios claros, como
uma proposta de taxonomia ou uma defini¢do rigorosa do conceito de explicabilidade. No
contexto do presente trabalho, a arquitetura proposta busca preencher essa lacuna ao
adotar a taxonomia de (SPEITH, 2022), como embasamento teérico. Essa abordagem
tem como objetivo gerar explicacoes mais estruturadas e consistentes, alinhadas com uma
fundamentacao conceitual sélida, que potencialize a interpretabilidade e a utilidade das

inferéncias realizadas.

Um papel bastante importante visto nos artigos de estudo, foi a importancia do
feedback e a participacao de stakeholders no processo de desenvolvimento das arquiteturas e
modelos. Essa participagao revela-se essencial, visto que pode resultar em um desempenho
aprimorado, aumentar a confianga entre a equipe médica e melhorar os resultados para os
pacientes. Tal engajamento é necessario tanto na fase de especificacao da arquitetura quanto
na consideracao das condigoes para re-treinamento, incluindo frequéncia, tratamento dos
dados, feedback dos usuérios e o ambiente operacional desejado. Ademais, o feedback dos
usuarios pode ser aproveitado para enriquecer a transparéncia e explicabilidade do sistema
de TA, permitindo que os usuarios compreendam o processo de tomada de decisoes e o

funcionamento do sistema.

A integracao da explicabilidade e transparéncia ndo é apenas uma mera preocupacao
técnica, mas também estd intrinsecamente ligada a principios éticos. O acesso a informagoes
claras sobre como um modelo toma suas decisoes é vital para evitar resultados injustos
ou preconceituosos, além de proporcionar um ambiente onde a responsabilidade pelo
funcionamento do modelo é compartilhada entre desenvolvedores, profissionais de satide e

pacientes. Isso também fortalece a confianga na tecnologia e nos diagnésticos propostos.

No que tange a comunicagao com os usuarios finais, predominantemente, essa
interacao ¢é intermediada através de APIs REST. Essa abordagem facilita o acesso as
funcionalidades dos modelos, permitindo a troca de dados e informacoes de maneira eficaz

e padronizada.
De maneira geral, esta revisao narrativa destaca que a proposta de uma arquitetura
de AlaaS centrada na explicabilidade, transparéncia e principios éticos nao somente

contribui para aprimorar a qualidade e confiabilidade dos modelos de diagndstico médico,
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mas também refor¢a a importancia de uma abordagem centrada no paciente, ética e

responsavel para a aplicagao da inteligéncia artificial na area da satde.
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4 H-XAlaaS (Health - eXplainable Arti-

ficial Intelligence as a Service)

A falta de transparéncia, confianca e interpretabilidade é uma das principais
barreiras para a ado¢ao de modelos ML na area médica. Para os usudrios, ¢ fundamental
compreender como os modelos funcionam e como chegaram a suas conclusoes. Isso é
essencial para a confianca dos usuarios nos modelos e para a tomada de decisoes clinicas

informadas.

Nos tltimos tempos, houve um foco significativo no desenvolvimento de modelos
de Aprendizado de Maquina direcionados ao campo da satude. Esses modelos tém sido
direcionados para resolver os mais variados problemas, tais como identificar areas afetadas
por tumores cerebrais em imagens de ressondncia magnética (TU et al., 2016), e para
detectar casos de Covid-19 (BRUNESE et al., 2020).

Apesar de tais modelos tém demonstrando bons desempenhos. No quesito de
implementacao pratica desses modelos é bastante deficiente. Essa situacao é influenciada
por diversos fatores, incluindo questoes relacionadas a padronizagao dos dados, compreensao
limitada dos algoritmos, possiveis vieses inerentes, ameacas de seguranca cibernética, e
até mesmo a evolugao das tendéncias nos dados ao longo do tempo, conceitualmente

denominado de data drift.

Em aplica¢bes no mundo real, os dados estao em constante mudanca, inclinando a
que modelos de aprendizado de maquina sejam re-treinados periodicamente, ou no pior

dos cenarios, que toda a pipeline dos modelos precise ser refeita.

No contexto da saide, diversos tipos de dados podem ser considerados, abrangendo
informagoes estruturadas, como registros eletronicos de pacientes e dados nao estruturados,
como imagens radiograficas. A arquitetura deve tratar cada tipo de dado de forma
independente, respeitando suas caracteristicas proprias, para permitir uma integragao ou

alteracdo mais fluida durante o tratamento dos dados.

No entanto, tanto a arquitetura proposta por Yao et al. (2017) quanto a de Ribeiro,
Grolinger e Capretz (2015) nao incluem médulos de explicabilidade. Isso pode estar
relacionado a necessidade recente de integrar técnicas de explicabilidade no desenvolvimento
de modelos de aprendizado de maquina, uma necessidade que tem se intensificado com o
crescimento dos modelos nos tltimos anos. Essa demanda surge tanto da busca por maior
transparéncia e aceitacdo dos modelos quanto dos requisitos regulatérios.

No decorrer deste capitulo sera detalhada a arquitetura de referéncia para explicabi-
lidade na area da saide. Tal arquitetura é baseada no paradigma de inteligéncia artificial

como servigo em conjunto com o paradigma de conhecimento como servigo (XU; ZHANG,
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2005; LINS et al., 2021). A arquitetura tem como objetivo garantir maior transparéncia no
entendimento do processo decisorio do modelo, além de garantir robustez e conformidade

aos principios éticos e legais.

4.1 XH-KaaS (eXplainable - Health Knowledge as a Ser-
vice)

O paradigma KaaS, promove a centralizacao do acesso ao conhecimento através de
servigos para diferentes dominios, quando combinada com técnicas de explicabilidade se
tornam verdadeiros aliados, pois tais técnicas oferecem um embasamento maior acerca do

conhecimento extraido, aprimorando a sua aplicabilidade e confianga.

A seguir propomos a arquitetura de referéncia para oferecer explicabilidade como
servico no dominio da satide. A figura 28 exibe a arquitetura conceitual proposta XH-KaaS,
método proposto por (MONTENEGRO; LINO, 2024), onde observa-se a existéncia de dois
componentes principais, o extrator de explicabilidade (do inglés, Ezplanability Extractor)

e o provedor de explicabilidade (do inglés, Ezplanability Provider).

Adicionalmente, temos os Detentores de Dados (do inglés, Data Owners), que
para o dominio médico podemos considerar prontuarios eletronicos, planilhas, imagens,
diretrizes médicas, etc. Além disso, temos insights, o conhecimento a priori do problema

que possa aprimorar os métodos de aprendizagem de maquina.

Ja os Consumidores do Conhecimento (do inglés, Knowledge Consumer), de modo
geral sao usuarios. Para o dominio da satde seriam tanto profissionais da area da satude,
quanto pacientes; podendo também o conhecimento gerado ser consumido por outros
servigos. Sendo possivel a criacao de solugoes especificas e direcionadas a cada parte de
interesse, como por exemplo, prover explicacoes direcionadas e especificas a determinados

usuarios.

A Figura 29 apresenta em detalhes a arquitetura XH-KaaS e seus respectivos
componentes. A construcao e definicao desses componentes, presentes tanto no Explanibility
Extractor quanto no Fxplability Provider, foram fundamentadas a partir da taxonomia de
explicabilidade proposta por Speith (2022), a qual oferece uma visao ampla e estruturada

das defini¢oes e métodos de explicabilidade.

41.1 Extrator de Explicabilidade (Explainability Extractor)

O Extrator de Explicabilidade é responsavel pelo processamento e a comunicagao
dos dados fornecidos como entrada ao servidor provedor de explicabilidade, processo
realizado por meio de consultas realizadas pelos consumidores da informagao, através de

inferéncias e/ou modelos de aprendizado de maquina.
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Figura 28 — Arquitetura de Conceitual (MONTENEGRO; LINO, 2024).
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Figura 29 — Arquitetura detalhada (MONTENEGRO; LINO, 2024).
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O Data Type Extractor é crucial para identificar o tipo de dado a ser explicado,

a partir de quais as técnicas necessarias para garantir a explicabilidade adequada. Por

exemplo, imagens médicas requerem abordagens especificas, como mapas de calor, enquanto

dados tabulares exigem métodos distintos.

Este componente se relaciona com o Task Type Extractor para selecionar as

melhores técnicas com base na tarefa preditiva a ser realizada. O Scope Extractor define

o tipo de explicagao a ser fornecida, dividindo-se em local (para uma instancia) e global

(para o comportamento do modelo em toda a base de treinamento).

Caso nao seja fornecido nenhum modelo de aprendizado de maquina, o médulo

Model Generation, é responsavel por gerar um modelo de acordo com a tarefa a ser realizada,

classificacao ou regressao. Esta geragao dos modelos é gerada de forma automatica através

das técnicas de automl, seguindo os critérios estabelecidos pelos usuérios.
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Por fim, o componente Technique Extractor, método que define qual método de
explicabilidade a ser usado. Pois, dependendo do modelo fornecido, sera possivel extrair a
explicabilidade do préprio modelo, abordagem intrinseca. Caso contrario, sera aplicado
uma técnica pds-hoc, métodos que permitem extrair a explicabilidade de qualquer modelo

utilizado.

4.1.2 Provedor de Explicabilidade (Explanability Provider)

Componente responsavel por fornecer o conhecimento extraido é Qutput Format
Provider, pois de acordo com os extrator de explicabilidade e a consulta realizada pelo
consumidor do conhecimento, sera possivel gerar a melhor explicacao de acordo com a
consulta realizada, o OQutput Format Provider, oferece um conjunto de técnicas de
explicacdo, como técnicas dedicadas a graficos, mapas de calor, explica¢oes contra factuais

etc.

O componente responsavel por fornecer o conhecimento extraido é Qutput Format
Provider, pois de acordo com os extratores de explicabilidade e a consulta realizada pelo
consumidor do conhecimento, sera possivel gerar a melhor explicacao de acordo com a
consulta realizada. O Output Format Provider oferece um conjunto de técnicas de
explicacao, como técnicas dedicadas a graficos, mapas de calor, explica¢oes contra factuais,

ete.

Um outro componente é o XAI Metrics Evaluation. As métricas em XAl sdo
projetadas para avaliar a qualidade, eficacia e interpretabilidade das explicagoes fornecidas
por tais modelos (COROAMa&; GROZA, 2022). Segundo (DOSHI-VELEZ; KIM, 2017), as
métricas dividem a avaliagdo de XAl em métricas subjetivas e objetivas, como abordadas

no capitulo 2, secao 2.5.

De modo geral a figura 30, exemplifica o fluxo e como os médulos apresentados

interagem uns com os outros e suas respectivas ordens.

42 H-XAIaaS (Health - eXplainable Artificial Intelligence

as a Service)

Conforme discutido na secao anterior, o paradigma XH-KaaS oferece uma ferra-
menta para o entendimento do processo decisério dos modelos, integrando o conhecimento
como servigo as técnicas de explicabilidade. Para padronizar a nomenclatura, essa integra-

¢ao, destacada em roxo, é denominada XAI Provider Service.

Com base na figura 14, que exemplifica a arquitetura AlaaS, apresentamos a

integracao com a arquitetura XH-KaaS, denominada H-X AlaaS.

Essa integracdo, XH-KaaS (XAI Provider Service) com AlaaS, atua como um
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Figura 30 — Diagrama Sequencial arquitetura XH-KaaS.
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agente intermediario entre a requisicao da saida do modelo com o usuério, proporcionando
uma combinacao eficiente do conhecimento técnico do usuario com a informacao fornecida
pelo modelo. Essa sinergia aprimora significativamente o processo de tomada de decisao,

como ilustrado na Figura 31.
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Figura 31 — Arquitetura H-XAlaaS. Fonte: Autoria Prépria.
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5 Estudo de Caso

Com objetivo de validar a arquitetura proposta, serao conduzidos dois estudos de
casos, por meio de duas instancias distintas da arquitetura proposta. Esses dois estudos
tém como foco lidar com conjuntos de dados heterogéneos, compreendendo dados tabulares
e dados provenientes de imagens médicas, a escolha de trabalhar com dados estruturados e
nao estruturados busca demonstrar a adaptabilidade da arquitetura proposta em cenarios
diversificados, pois cada conjunto de dados apresenta desafios e métodos diferentes para

resolvé-los.

O primeiro estudo de caso empregard uma arquitetura de H-XAlaaS direcionada a
conjuntos de dados tabulares. Tal abordagem se concentra respeitando o fluxo proposto
na se¢ao 4, mas direcionado a técnicas de manipulagao de dados, tratamento e modelos de
aprendizado de maquina relacionados a tais abordagens de dados tabulares. A arquitetura
implementada sera adaptada para garantir a explicabilidade e transparéncia dos resultados,

fornecendo insights claros sobre as decisoes tomadas a partir dos dados tabulares.

O segundo estudo utiliza uma abordagem de H-XAlaaS direcionada para manipu-
lacao de imagens médicas, também respeitando os fluxos propostos na secao 4, contudo
direcionado algoritmos, técnicas de manipulagao, métodos de explicabilidade para tais

conjuntos de imagens.

Através desses exemplos, espera-se nao apenas validar a abordagem de H-XAlaaS,
mas também evidenciar como a exploragao da explicabilidade e transparéncia pode ser
aplicada de forma coerente em diferentes tipos de dados médicos. Com essa validacao,
busca-se contribuir para a confianca e adocao segura de modelos de aprendizado de maquina

em contextos de diagnostico médico, independente da natureza dos dados envolvidos.

Para a melhor visualizacdo, sera desenvolvido uma interface web, simulando assim
a interacao do usuario com os frameworks de explicabilidade através da nossa arquitetura

proposta.

No contexto da satide, diversos tipos de dados podem ser considerados, abrangendo
informagoes estruturadas, como registros eletronicos de pacientes, e dados nao estruturados,
como imagens radiograficas. A arquitetura deve tratar cada tipo de dado de forma
independente, respeitando suas caracteristicas préprias, para permitir uma integragao ou

alteracao mais fluida durante o tratamento dos dados.
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5.1 Estudo de Caso - Sindrome Respiratéria Aguda Grave
(SRAG)

Em 2009, foi identificado um novo tipo de virus, do tipo influenza A HIN1. A
Organizacdo Mundial da Saide (OMS) determinou uma emergéncia de satde piblica de
importancia internacional. No Brasil, foram confirmados cerca de 44 mil casos e cerca de

2 mil 6bitos ocasionados pela HIN1.

Neste mesmo ano, o Ministério da Satide (MS), por meio da Secretaria de Vigilancia
em Saude (SVS), desenvolveu a vigilancia da Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG)
no Brasil, com o objetivo de detectar precocemente novas epidemias ocasionadas por virus

do tipo Influenza e/ou outros virus respiratorios.

Diante do surgimento da Sars-CoV-2 (COVID-19) em 2019, e o seu reconhecimento
como agente etioldgico de casos de sindrome respiratéria aguda grave, a OMS declarou
uma pandemia em marco de 2020, que acumulau mais de 20 milhdes de casos confirmados

no Brasil e mais de 683 mil mortes ocasionadas por complicagbes da doenga (BAGGIO

JUSSARA A. OLIVEIRA; EXEL, 2021).

Apesar do inicio das campanhas de vacinacao no mundo comecar em 2021, apenas
em 2023 a OMS decretou o fim da emergéncia de satide publica de importancia internacional
em relacao ao Sars-Cov-2, ainda sim sao necessarios estudos para melhor compreensao do
ocorrido (MONTALVAO, 2022). A Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) é uma
condi¢ao grave que afeta os pulmoes e pode levar a insuficiéncia respiratéria, necessitando
de hospitalizacao. A SRAG pode ser causada por diversos agentes infecciosos, incluindo

virus, bactérias e fungos.

Segundo o Ministério da Saide, por meio de uma nota técnica (BRASIL, 2022),
determinou os grupos de risco, nas quais sao: "pessoas com 60 anos ou mais, populacao
indigena, puérperas, pneumopatias, pessoas com problemas cardiovasculares, doencas hema-
tolégicas, distirbios metabdlicos, transtornos neurologicos, imunossupressao, nefropatias e

hepatopatias, obesidade e pacientes com tuberculose".

Os pacientes geralmente apresentam sintomas gripais agudos graves, acompanhados
de dispneia, febre alta, tosse, falta de ar, dor no peito e dificuldade respiratéria. Nos
casos mais graves, a SRAG pode evoluir para insuficiéncia respiratoria, com saturacao de
oxigénio (02) inferior a 95% em ar ambiente. Essa condi¢do aumenta o risco de internacao
em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e pode exigir o uso de ventilagdo mecanica. Nos
casos mais criticos, pode resultar em ébito (ARAUJO et al., 2020).

Por se tratar de uma doenca de importancia epidemioldgica que deve ser notificada
e investigada, surge a necessidade de compreender os principais fatores, e desenvolver um
modelo de classificacdo que possa auxiliar na previsdo de mortes por SRAG, permitindo

assim a implementacao de medidas preventivas mais eficazes e otimizando o atendimento
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médico aos pacientes, contribuindo significativamente para a reducao da mortalidade
associada a SRAG.

Para o desenvolvimento de tal estudo, foram utilizados os dados clinicos de pacientes
com SRAG atendidos pelo Sistema Unico de Satide (SUS)'. A base de dados contém

registros do periodo de 2021 a 2024, sendo atualizada semanalmente.

5.1.1 Base de Dados

Para o presente estudo, foram utilizados os dados do periodo de 2021 e 2022 para o
conjunto de treinamento do modelo de aprendizagem de maquina e os dados de 2023 e
2024 para validagao. A base contém cerca de 166 variaveis, contendo dados demograficos,
clinicos, laboratoriais, dentre outros. O dicionario completo pode ser encontrado no site
oficial do OpenDataSUS?.

Com base nos dados de SRAG, realizaremos uma tarefa de classificacdo para prever
a evolugao dos casos de pacientes diagnosticados com SRAG. A evolucao dos casos é

definida como a cura ou o 6bito dos pacientes diagnosticados.

Na Tabela 2, pode ser encontrada a descricao de algumas variaveis encontradas no

modelo.
Tabela 2 — Exemplo de variaveis presentes na base
Variavel Descricao
Sinais e Sintomas/Febre 1 - Sim; 2 - Nao; 3 - Ignorado
Sinais e Sintomas/Saturagao 02< 95% 1- Sim 2 - Nao; 3 - Ignorado
Uso de suporte ventilatorio? 1-Sim, invasivo 2-Sim, nao invasivo 3-Nao 9-Ignorado
Evolucao do Caso 1-Cura 2-Obito 3- Obito por outras causas 9-Ignorado

A varidvel alvo do nosso modelo, sera a classificacdo da evolucao do caso. Por
questoes de simplificacdo do modelo e buscando obter uma melhor performance, a evolucgao
de "Obito por outras causas" foi agrupado em apenas "Obito" e a classe "Ignorado", foi

excluida da base, tais detalhes serdao detalhados nas segdes seguintes.

5.1.2 Construcao do Modelo SRAG
5.1.2.1 Pipeline para construgdo do Modelo

Para a construcao do nosso modelo, foi realizado as seguintes etapas abaixo:

A figura 32, exemplifica as etapas necessarias para a construcao do modelo, cada

etapa definida na imagem sera explicada nos tépicos a seguir.

L SRAG 2021 a 2024 - Banco de Dados de Sindrome Respiratéria Aguda Grave - incluindo dados da
COVID-19: <https://opendatasus.saude.gov.br/dataset/srag-2021-a-2024>

2 Diciondrio de Dados SRAG. <https://s3.sa-east-1.amazonaws.com/ckan.saude.gov.br/SRAG/pdfs/
Dicionario de_Dados SRAG_ Hospitalizado_19.09.2022.pdf>


https://opendatasus.saude.gov.br/dataset/srag-2021-a-2024
https://s3.sa-east-1.amazonaws.com/ckan.saude.gov.br/SRAG/pdfs/Dicionario_de_Dados_SRAG_Hospitalizado_19.09.2022.pdf
https://s3.sa-east-1.amazonaws.com/ckan.saude.gov.br/SRAG/pdfs/Dicionario_de_Dados_SRAG_Hospitalizado_19.09.2022.pdf
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Figura 32 — Pipeline para a construcao do modelo. Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 3 — Base de pacientes filtrada por Idade

Base Completa | Base Filtrada Idade | Diferenca | Diferenca Percentual
Tamanho da Base | 2288766 pacientes 2286005 2761 0.12%

5.1.2.2 Analise Exploratéria dos dados

Anélise Exploratéria de Dados (Exploratory Data Analysis - EDA), consiste em
resumir e organizar os dados coletados, a partir de tabelas, graficos, visualiza¢bes ou
medidas numéricas, de forma a procurar algum padrao ou comportamento sobre as variaveis
em estudo (BORNIA C., 2010). Essas visualizagoes permitem um entendimento mais
aprofundado dos dados e ajudam a mitigar potenciais problemas na performance do modelo

final, como a presenca de outliers.

5.1.2.3 Validagdo e Preparacdo dos dados

A etapa de validagao e preparacao de dados, consiste na finalidade de eliminar

ruidos relacionados aos dados, adequando-os para um formato desejado.

Desta forma foram realizadas algumas manipulagoes especificas em colunas, que

serao detalhadas a seguir.

A Figura 33 ilustra as etapas do tratamento de dados. Inicialmente, a base de
dados continha aproximadamente 166 variaveis. No entanto, muitas dessas variaveis
apresentavam um elevado percentual de valores ausentes, o que poderia resultar em um

preenchimento significativo de dados faltantes e, consequentemente, aumentar o ruido na
base de dados.

Além disso, foram selecionadas varidveis com base nas diretrizes médicas que
determinam os sintomas mais relevantes, conforme estabelecido pelo Ministério da Satde
(BRASIL, 2022), resultando em um conjunto final de aproximadamente 38 variaveis, listadas
no apéndice A. Na auséncia de informacao, as variaveis categéricas foram preenchidas com

a categoria "Ignorado".

Adicionalmente, foi aplicado um filtro de idade, incluindo apenas pacientes com
idades entre 0 e 100 anos. Esta filtragem resultou em uma perda de menos de 1% dos

dados, conforme demonstrado na Tabela 3.
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Figura 33 — Etapas de Tratamento de Dados. Fonte: Autoria Prépria.
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Tabela 4 — Exemplo da varidavel Febre sem usar a técnica One-Hot Encoding.

Sinais e Sintomas/Febre
Sim
Nao
Ignorado

Tabela 5 — Exemplo da variavel Febre pos aplicacao da técnica One-Hot Enconding.

Sinais e Sintomas/Febre_Sim | Sinais e Sintomas/Febre_Nao | Sinais e Sintomas/Febre_ Ignorado
1 0 0
0 1 0
0 0 1

5.1.2.4 One-Hot Enconder

Variaveis categoéricas sao varidveis que os valores sao definidos a partir de um
grupo de categorias ou rétulos. Por exemplo, na nossa base de dados a variavel género é
dividida em trés valores: masculino, feminino e indefinido. Em algumas varidveis essas
categorias possuem uma ordem intrinseca, por exemplo, a escolaridade, onde tem-se:

ensino fundamental, ensino superior, pés-graduacao, etc.

A técnica One-Hot Encode (OHE), realiza a codificagdo de uma variavel categoria
em um vetor numérico. Transformando cada variavel em um vetor binario de tamanho
igual ao nimero de classe pertencentes a variavel categérica, onde cada elemento no
vetor é 0, exceto ao seu correspondente na categoria, marcada com 1. As Tabelas 4 e 5

exemplificam o funcionamento da técnica.

A técnica de OHE apresenta alguns beneficios, como a melhora na precisao dos
modelos, pois permite que modelos trabalhem com dados categéricos de forma mais
eficiente, além de melhorar a visualizacao. Contudo, com o aumento da dimensionalidade,
a técnica de OHE aumenta o niimero de coluna de dados, o que pode tornar o problema
mais complexo, aumentando o custo computacional, aumentando o risco de overfitting,

como abordado na fundamentagao tedrica, e deteriorando o seu desempenho.

51.2.5 Undersampling (Subamostragem)

Um dos desafios ao lidar com tarefas de classificacao em aprendizado de maquina é o
desequilibrio de dados. Nesse cenario, uma classe especifica, chamada de classe minoritaria,
¢é representada por um nimero menor de instancias em comparagao com outra classe, a
classe majoritaria, que possui um nimero maior de observagoes (LEMNARU; POTOLEA,
2012; KOZIARSKI, 2020).

Em problemas de classificagdo, é comum tratar a classe majoritaria como algo

"negativo'ou problematico, uma vez que o foco estd na classe minoritaria. Esta classe
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representa um evento raro e é de maior interesse ou importancia em relacdo a classe

majoritaria (LEMNARU; POTOLEA, 2012).

Uma das abordagens que visam lidar com o problema de desequilibrio de dados,
ou desbalanceamento entre as classes, é a técnica de subamostragem, que consiste em
equilibrar a distribuicao de classes no conjunto de dados, a partir da remocao de dados
pertencentes a classe majoritaria de forma que iguale o nimero de exemplos da classe
minoritaria (LOPEZ et al., 2013).

A abordagem mais comum durante a aplicacdo do subamostragem, é a remocao
aleatéria dos dados da classe majoritaria até que ambas as classes tenham o mesmo niimero
de exemplos, equilibrando assim as classes. Tal equilibrio pode ajudar a reduzir o viés
dos algoritmos de aprendizado de maquina em relagao a classe majoritaria, permitindo a

identificacdo de exemplos da classe minoritaria e aprimorando a explicabilidade.

Contudo tal abordagem apresenta alguns riscos, visto que temos a remocao de
dados pertencentes a uma classe, logo temos uma perda da informacao presente na base

de dados, o que impacta na capacidade de generalizacao do modelo diante do problema.

A figura 34, exemplificam a aplicacdo da técnica de subamostragem, onde temos
uma classe minoritdria inicialmente com cerca de 27%, e apds a aplicagao temos um

equilibrio entre a classe anteriormente majoritaria com a classe minoritaria.

5.1.2.6 Modelos Utilizados

Para a resolu¢ao do problema, foram utilizados quatro modelos distintos: Random
Forest (Florestas Aleatérias), Decision Trees (Arvores de Decisao), Extra Trees (Arvores
Extras) e XGBoost (eXtreme Gradient Boosting). A definigdo de cada um desses métodos

esta descrita na secao 2.

A escolha desses modelos se baseia em suas caracteristicas e desempenhos conhecidos
em problemas de classificacdo. O Random Forest e o Extra Trees sao métodos baseados em
ensemble que combinam miltiplas arvores de decisao para melhorar a precisao e reduzir a

varidncia. As Decision Trees fornecem uma

interpretacao direta das decisoes baseadas em regras, enquanto o XGBoost é um
algoritmo avancado de boosting que tem se destacado pela sua capacidade de lidar com
dados desbalanceados e por sua eficiéncia em competicoes de machine learning. Cada
um desses métodos contribui com diferentes abordagens e vantagens para a resolugao do

problema em questao.

5.1.2.7 Treinamento do Modelo

Apés o tratamento dos dados, foram selecionados quatro modelos de aprendizado
de maquina, conforme descrito na se¢ao 5.1.3.5. A selecao visa identificar o algoritmo

com melhor desempenho, com base nas métricas de avaliacdo detalhadas na secao 5.1.3.4.
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Figura 34 — Comparativo aplicacdo técnica Undersampling. Fonte: Autoria Propria.

Distribui¢do das Classes antes da aplicagdo do UnderSampling Distribuicdo das Classes apds da aplicagao do UnderSampling
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Tabela 6 — Métricas do Modelo XGBoost. Fonte: Autoria Propria.

Precisao | Revogacao | F1-Score
Classe
0 0.77 0.77 0.77
1 0.77 0.77 0.77
acuracia 0.77

Para validar essa escolha, foi realizado um benchmark utilizando validacao cruzada para

determinar qual modelo melhor se adapta aos dados e apresenta a melhor performance.

A figura 35, exemplifica a curva ROC e os diferentes modelos empregados. Podemos
observar que o algoritmo XGBoost, foi o0 modelo que teve melhor desempenho diante dos

nossos dados.

Apods a escolha do modelo, realizamos o treinamento do mesmo, utilizando a técnica
de divisao de dados, dividindo em proporgoes de 80% e 20%. Onde 80% dos dados estava
presente no conjunto de treino e 20% no conjunto de teste. Ressaltado que iremos utilizar

os dados dos anos de 2023 e 2024 para treinamento e validacao do modelo.

O modelo XGBoost, apresentou o seguinte comportamento para as classes, conforme
apresentado na Tabela 6. De maneira geral, o modelo apresentou uma precisao de 0.77

para as trés classes e 0.86 para a curva ROC.

5.1.2.8 Técnicas de Explicabilidade

Neste trabalho, foram escolhidas trés técnicas distintas de explicabilidade: LIME
(Local Interpretable Model-Agnostic), Anchor Rules e explicagdes contrafactuais. Essas
técnicas foram descritas na Secao 2.4. A escolha dessas abordagens foi baseada em suas
caracteristicas complementares, nas vantagens especificas que cada uma oferece, e no
tipo de explicabilidade que proporcionam. Além disso, a tais técnicas buscam abranger

diferentes formas de visualizagdo da explicabilidade.

A técnica LIME cria modelos interpretaveis localmente para explicar previsoes
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Figura 35 — Comparativo da performance de diferentes modelos na curva ROC. Fonte:
Autoria Propria.
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de modelos complexos, permitindo uma anélise detalhada das decisoes do modelo em
torno de pontos de interesse individuais. Anchor Rules, por sua vez, fornece explicagoes
baseadas em regras que permanecem verdadeiras para a maioria das instancias semelhantes,

facilitando a interpretacao dos resultados e a identificacdo de padrdes importantes.

Ja as explicagoes contrafactuais ajudam a entender como pequenas mudancgas nos
dados de entrada poderiam ter levado a resultados diferentes, explorando as fronteiras
de decisao do modelo e destacando quais caracteristicas tém maior influéncia na tomada
de decisao. A combinacao dessas técnicas oferece uma visao abrangente das explicagoes,
cobrindo diferentes aspectos da interpretabilidade e proporcionando uma compreensao

mais completa do comportamento do modelo.

5.1.3 Aplicagdo e Avaliacdo dos Resultados

Para validagao da arquitetura de referéncia para explicabilidade proposta neste
trabalho, uma aplicacdo web foi desenvolvida com o objetivo de ilustrar, de maneira
interativa, o funcionamento de nossa arquitetura em um sistema em producgao. Esta

aplicacdo web foi implementada em Python?, utilizando a biblioteca Streamlit?.

A Figura 36 apresenta o diagrama sequencial, detalhando como os diferentes objetos
interagem entre si e as respectivas interacoes entre eles. Este diagrama ilustra o fluxo de
comunicagao entre os componentes os componentes da arquitetura, destacando a ordem e

o método das interagoes.

Com base no diagrama sequencial, foi criado uma aplicacao web, que busca simular

as interagoes de um usuario com um modelo de AlaaS, como abordado na figura 4.2.1. O

3 Pyhon. <https://www.python.org/>
4 Streamlit. <https://streamlit.io/>


https://www.python.org/
https://streamlit.io/

Capitulo 5. Estudo de Caso 83

Figura 36 — Diagrama sequencial H-XAlaaS. Fonte: Autoria Propria.
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usuario interage com arquitetura, através do envio de dados, os dados sao processados pela
AT Software Service Provider, e com base no dado enviado e a técnica de explicabilidade

escolhida é retornado ao usuario a explicacdo em conjunto com a tarefa de classificacao.

A Figura 37 apresenta a pagina inicial da aplicagao, conforme exemplificado na
Figura 29. Nesta interface, o usuario interage com a plataforma por meio do envio de dados,
que pode ser realizado tanto através do upload de diferentes arquivos (.csv, .excel, .txt,
.png) quanto pela leitura de um banco de dados. Para fins de exemplificagao, utilizaremos

um arquivo .csv, devido a sua facilidade de envio de dados a plataforma.

Apébs o envio dos dados para a plataforma, eles sdo serializados para permitir
sua interpretacao, tanto na geragao de predi¢oes pelo modelo disponibilizado quanto na
aplicagao das técnicas de explicabilidade. A partir do tipo de arquivo enviado, ja no
modulo XAI Provider Service, é possivel identificar o formato do dado a ser processado,
seja ele tabular ou uma imagem, e determinar as técnicas mais adequadas para esse tipo

de dado, utilizando o médulo Data Type Extractor desenvolvido neste trabalho.

Apéds o envio dos dados, o usuario especifica o tipo de problema a ser resolvido,
seja de classificagao ou de regressao, utilizando o modulo Task Type FExtractor da

arquitetura proposta, conforme ilustrado na figura 30.
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Figura 37 — Home Page da nossa aplicagao. Fonte: Autoria Prépria.

PLATAFORMA H-XAIAAS

0O objetivo da plataforma é oferecer diversas técnicas de explicabilidade ao usuério, aprimorando assim a

sua confianca ao lidar com determinado problema. A plataforma funciona da seguinte forma:

» Envio de dados para a plataforma
« Escolhaqual o tipo de problema vocé esta lidando
« Escolha das possiveis visualizagdes sobre o problema

Carregando os arquivos

Envie os arquivos de entrada:

Drag and drop file here
Limit 200MB per file

Browse files

A Figura 39 representa o médulo Scope Type Extractor, que identifica, qual
instancia o usuario deseja visualizar, se desejamos obter a explicacdo para uma instancia

Unica, ou seja, explicacoes locais, ou para o modelo como um todo.

Apoés a escolha da forma como desejamos entender a explicagdo do nosso problema,
a arquitetura H-XAlaaS se comporta como uma sequéncia de filtros que, com base nas
escolhas dos usuéarios, selecionam um conjunto de possiveis técnicas de explicabilidade

para o usuario

Com base nas escolhas do usuario, é possivel determinar quais técnicas de expli-
cabilidade podem ser aplicadas. Para nosso critério de sele¢ao, utilizamos trés métodos

principais (OQutput Format Provider):

» Explicacoes Contrafactuais;
o Explicacoes Visuais;

» Regras.

Dependendo da técnica de visualizacao escolhida, diferentes abordagens de explica-
bilidade podem ser identificadas e aplicadas. A Figura 40 ilustra as possiveis técnicas de

explicagoes visuais que podem ser selecionadas.

Com base nas possiveis técnicas de visualizagao, vamos explorar como cada abor-
dagem se adapta ao nosso conjunto de dados, destacando as diferencas entre os tipos
de explicabilidade oferecidos por cada técnica. Isso permitird uma compreensiao mais
profunda de como cada método pode revelar aspectos distintos do modelo, bem como a
forma como essas técnicas podem ser aplicadas para fornecer insights especificos sobre o

comportamento do modelo e sua tomada de decisoes.
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Figura 38 — Escolha do tipo da Tarefa. Fonte: Autoria Propria.
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O objetivo da plataforma é oferecer diversas técnicas de explicabilidade ao usuério, aprimorando assim a
sua confianga ao lidar com determinado problema. A plataforma funciona da seguinte forma:

+ Envio de dados para a plataforma
» Escolha qual o tipo de problema vocé esta lidando
» Escolha das possiveis visualizagées sobre o problema

Carregando os arquivos

Envie os arquivos de entrada:
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Browse files

D dados_srag_obito2.csv 1.4KB %
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Classification
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Figura 39 — Escolha do Escopo. Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 40 — Possiveis técnicas para explica¢oes visuais a serem selecionadas. Fonte: Autoria
Proépria.
g o s

Envie os arquivos de entrada:

Drag and drop file here

Browse files
Limit 200MB per file
dados_srag_obito2.csv 1.4KB X
Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)
Classification v
Escolha se vocé quer entender uma (nica instancia ou o todo
Local v

Escolha as visualizagGes de explicabilidade
( DY
L v

CounterFactual

Visual

rules

5.1.4 Explicagdo Visual

As técnicas de explicacao visual, visam prover a explicabilidade através de graficos,
a Figura 41, exemplifica as possiveis técnicas de explicabilidade visual, com base nas

escolhas realizadas pelo usuario, explicagoes locais, dados tabulares etc.

Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)

Classification v

Escolha se vocé quer entender uma Unica instancia ou o todo

Local v

Escolha as visualizagdes de explicabilidade

Visual v
shap
lime
shap v

Figura 41 — Possiveis técnicas para explicacoes visuais a serem selecionadas. Fonte: Autoria
Prépria.

Ao escolher a técnica LIME, as informagoes baseadas nas escolhas do usuario sao

enviadas ao servidor. O servidor processa essas informacoes e classifica o dado a ser
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previsto utilizando o modelo XGBoost. Com base nos dados e nas escolhas do usuério, é
realizada a consulta da explicabilidade, conforme ilustrado na Figura 41.
Os resultados sao entao renderizados pela plataforma, que exibe a explicabilidade

em formato grafico na interface do usudrio, conforme mostrado na figura 42.

Figura 42 — Explicacao gerada pelo LIME. Fonte: Autoria Prépria.
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A Figura 42 acima mostra o grafico de explicabilidade do modelo LIME, onde as
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cores verde e vermelho representam associagoes positivas e negativas, respectivamente para
a classificacdo. Por exemplo, as variaveis SUPORT_VEN__SIM e NU_IDADE_ N

possuem uma forte carga positiva na previsao do dado, neste caso especifico, de ébito

Da mesma forma, variaveis que indicam a presenca de obesidade e diabetes também

contribuem para esse cenario.
Ao observar as variaveis de maior impacto, é possivel observar a SUPORT__VEN__SIM,

com um peso de 34.55%, que indica que se o paciente utilizou suporte ventilatério, apresenta

um peso de cerca de 34% para predigao, como visto na figura 43.

5.1.5 Explicagdo via Regras
Caso a visualizacao do LIME nao atender as expectativas, a arquitetura permite

ao usuario escolher a técnica que melhor se adapta as suas necessidades. Nesse contexto,

uma das possibilidades, é optar pelas regras de ancora.
A explicagao gerada pelo Anchor Rules Figura 44, ¢ uma explicagao de regras, de

modo geral, podemos interpreta a explicabilidade gerada como:
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Figura 43 — Explicacao gerada pelo LIME, variaveis com efeito positivo. Fonte: Autoria
Proépria.
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"Se o paciente utilizou suporte ventilatorio e tem mais de 72 anos, entao podemos
confirmar a classe Obito."

E importante destacar que essa regra apresenta uma precisao de 1.0 (100%) e uma
cobertura de 0.04 (4%). Isso significa que a regra cobre 4% da base de dados e, dentro
desses 4%, se o paciente atender a ambos os critérios (idade superior a 72 anos e uso de

suporte ventilatorio), a previsdo de ébito serd correta em 100%.

Vale destacar que tal definicao de assertividade gerada pela predicao tem influéncia

das etapas de pré-processamento dos dados.

Figura 44 — Explicagao gerada por Anchor Rules. Fonte: Autoria Propria.
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5.1.6 Explicacdo Contrafactual

A Figura 45, exibe a escolha do método contrafactual. Ao escolher a explicacao
contrafactual, estamos em busca de um cenario oposto ao nosso problema, que neste caso
nosso problema é a classificacdo de 6bito. Estamos entdo buscando identificar qual seria o

comportamento do modelo para o cenario da cura.
Figura 45 — Selecao do método Contrafactual. Fonte: Autoria Prépria.
Envie os arquivos de entrada:

Drag and drop file here

Browse files
Limit 200MB per file
dados_srag_obito2.csv 1.4KB X
Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)
Classification v
Escolha se vocé quer entender uma Unica instncia ou o todo
Local v
Escolha as visualizagdes de explicabilidade
CounterFactual v
O paciente com SRAG segundo o nosso modelo o resultado é de: Obito
Selecione o metodo de explicabilidade
cf v

Uma tabela foi gerada para mostrar os dados informados, sinalizados como "self",
em comparagao com a base de dados para o cendrio de cura (identificados como "other").
Na Figura 46, podemos visualizar este comparativo, onde fica evidente que a variavel
"Suporte Ventilatorio'exerce um papel significativo no caso de 6bito. No cendrio hipotético
em que o paciente nao tivesse utilizado suporte ventilatorio, as probabilidades de cura

seriam maiores.

5.1.6.1 Avaliacdo da Explicabilidade

Foi possivel observar, durante as trés técnicas distintas de explicabilidade, uma
coesao, em relagdo a variavel de suporte ventilatério, como sempre sendo uma variavel de

destaque, mas como podemos saber se isso de fato compreende o que esta na literatura?
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Figura 46 — Explicacao gerada pelo método Contrafactual. Fonte: Autoria Propria.

SUPORT_VEN_Sim = SUPORT_VEN_Sim TOMO_RES_Outro TOMO_RES_Outro

L oself ! other L self ! other

Tal fato é possivel ser comparado com os materiais presentes na literatura, para
este projeto iremos correlacionar os outputs das explicacdes com a literatura, para projetos
reais ¢ importante a participacao do stakeholder e dos especialistas de dominio, como
abordado por (LANGER et al., 2021).

O estudo proposto por RANZANT (2021), denominado de "Characterisation of
the first 250.000 hospital admissions for COVID-19 in Brazil: a retrospective analysis of
nationwide data", resultou em que cerca de 80% dos pacientes que foram intubados no
Brasil entre fevereiro a agosto foram a 6bito. De modo similar aos estudos propostos por
Huang, Lim e Pranata (2020) e Wang et al. (2024) que casos graves possuem uma maior

incidéncia de serem hospitalizados (29%) além de uma maior mortalidade (15%).

5.2 Estudo de Caso - Classificacdo Osteoartrite no Joelho

Osteoratite ou artrose de joelho, se enquadra na classe de doengas agrupadas no que
referimos de 'reumatismos’ (REUMATOLOGIA, 2017), em um estudo proposto de Cross et
al. (2014), é observado que a osteoartrite é 11° lugar de incapacidade, no Brasil é responsével
por cerca de 7.5% dos afastamentos de trabalho, além de 10,5% em relacao a auxilio doenca
no sistema previdencidrio e a quarta a determinar aposentadoria (REUMATOLOGIA,
2017), visto ser a principal causa de incapacidade entre idosos (CAMANHO; IMAMURA;
ARENDT-NIELSEN, 2011).

A artrose no joelho é a quarta causa mais comum de problemas de satide entre as
mulheres (RECOMMENDATIONS. .., 2000), a mesma que se torna mais frequente apos

os 60 anos.

A osteoartrose do joelho é uma doenca de carater inflamatorio e degenerativo que
provoca a destruicao da cartilagem articular e leva a uma deformidade da articulagao
CAMANHO (2001), as causas da artrose podem ser tanto primarias quanto secundarias,
as primarias o processo degenerativo, uma de suas causas estd correlacionada com o
envelhecimento, as causas secundérias, estao correlacionadas a outros fatores, como por
exemplo, a obesidade (FRANCO et al., 2009), cargas excessivas e fatores metabdlicos e

hormonais.

Atualmente nao existe cura conhecida para a artrose, os procedimentos modernos

buscam atenuar a dor, minimizar a progressao das lesoes e melhorar e prevenir limitagoes
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nas deformidades articulares, garantindo uma melhor qualidade de vida ao paciente, logo

¢ de suma importancia a realizacao do diagnéstico nos estégios iniciais.

O diagnéstico em fases iniciais é possivel, sendo diagnosticada apenas por uma
radiografia, a cartilagem nao é visivel em imagens de raio-X, com a perda de cartilagem ¢
revelada pelo estreitamento do espago entre os 0ssos na articulacao, contudo torna-se dificil
o diagnoéstico em casos iniciais, em casos especiais podem ser utilizados uma ressonancia
magnética ou utilizagdo de ultrassom (AHO et al., 2017), que garantem uma melhor

visualizagao das perdas de tecidos.

Devido a radiografia ser de menor custo é de maior aplicacao para casos de artrose,
um outro fator que prejudica o diagnéstico inicial da artrose é a falta de concordancia na
literatura, sobre a escala de classificagdo de Kellgren-Lawrence (KL), devido as suas limi-
tagoes, cujo tal escala proposta por Kellgren-Lawrence (KELLGREN; LAWRENCE, 1957)
divide-se entre quatro categorias: Grau 0: Normal, Grau 1: Questionavel (Estreitamento

duvidoso do espaco articular), Grau 2: Leve, Grau 3: Moderado, Grau 4: Severo.

Algumas criticas a tal modelo proposto por Kellgren-Lawrence, sugere a divergéncia
de descritivos de imagens (KOHN; SASSOON; FERNANDO, 2016), além do fato da
auséncia de formagao de ostedfitos ndo pode ser mensurado no sistema KL (SPECTOR;
COOPER, 1993).

Por se tratar de uma doenca, cujo nao temos uma cura, surge a necessidade de
compreender os principais fatores, e desenvolver um modelo de classificagao que possa
auxiliar na identificacdo do caso do paciente e prover as melhores medidas, proporcionando

um maior bem-estar ao paciente.

Para o desenvolvimento de tal estudo, foi utilizado um conjunto de dados de radiogra-

fias com classificagoes de artrose definidas por Kellgren e Lawrence (1957) disponibilizada
pela OAI’.

5.2.1 Base de Dados

A Base de dados consiste em cerca de 5778 imagens, divididas em 5 categorias,

conforme a tabela 7:

A tabela 7, exibe a distribuicao de dados e seus respectivos graus, por se tratar
de uma base desbalanceada, esse desequilibrio pode causar problemas durante o processo
de classificagdo do modelo (KUHN; JOHNSON, 2013), com a finalidade de lidar com
tal processo utilizaremos técnicas de Data Augmentation (GARCEA et al., 2023) nas
classes minoritarias, com a finalidade garantir uma equidade de dados de diferentes classes,
tais técnicas serao abordadas na secao B, tais dados serao divididos em trés conjuntos, o
primeiro para treinamento do modelo, o segundo para validagao e terceiro para teste do

modelo, a figura 5, exibe uma amostra das imagens presentes na base de estudo.

> Knee Osteoarthritis Severity Grading Dataset: <https://data.mendeley.com/datasets/56rmx5bjcr/1>


https://data.mendeley.com/datasets/56rmx5bjcr/1
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Tabela 7 — Distribuicdo de Dados por Grau de Artrose

Classificacao | Volume
Grau 0 2286
Grau 1 1046
Grau 2 1516
Grau 3 757
Grau 4 173

Total YL

5.2.2  Pipeline para a Construgdo do Modelo
52.2.1 Pré-processamento

Com a finalidade de garantir um maior balanceamento entre os dados, foram
realizadas operagdes nas classes minoritarias com a finalidade de aumentar o tamanho e a

diversidade presente nessas classes. As operacoes utilizadas foram:

» Rotacgao: Foi realizado uma rotacao no conjunto de imagens, 10 graus para a direita

ou esquerda, a figura 6 exibe um exemplo de rotacao;

o width shift range: Foi utilizado um valor de 0.05 para deslocamento de imagens,

esse valor representa a largura total que a imagem pode ser deslocada.

o height shift range: Utilizado um valor de 0.05 para deslocamento de imagens,

esse valor representa altura que a imagem pode ser deslocada.

e horizontalf lip: Método que permite fazer o espelhamento da imagem, a figura x

exibe um exemplo de tal método.

e Corregao de gamma com ruido: Método que combina a correcdo de gamma com

aplicagao de ruido gaussiano permitindo a maior robustez do modelo.

5.2.2.2 Modelo Proposto

Utilizaremos uma variacao do modelo do VGG19, utilizaremos a técnica de Transfer
Learning, técnica amplamente utilizada em modelos de aprendizado de maquina e visao
computacional. Usando o conhecimento ja conhecido do modelo, é til para novas tarefas,

especialmente em situacoes em que temos escassez de dados.

A partir do modelo do VGG 19, Figura 47, as tultimas oito camadas do modelo

foram congeladas para que nao sejam treinadas novamente durante o treinamento do
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Figura 47 — Arquitetura VGG19. Fonte: Autoria Prépria.

s
D outsaer @ cowm [ moweotingz { suebssaversgerootingzy [ venss () oxopout

modelo personalizado, adicionamos uma camada de GlobalAveragePooling2D é usado

para adicionar uma camada de pooling global média.

Ao calcular a média dos recursos em cada mapa de ativagao, essa camada reduz a
dimensionalidade dos recursos espaciais em um vetor de tamanho fixo. Sao adicionadas
duas camadas densamente conectadas, uma com 128 neuronios e outra com 64, também
foi utilizado a funcao de Dropout para evitar o overfitting Apds a camada densa inicial,

uma camada de saida inicial com taxa de saida de 0.4 é adicionada.

Apbs a segunda camada densa, é inserida uma segunda camada de dropout com
uma taxa de 0,2. O droupoutajuda a prevenir overfitting ao desativar aleatoriamente uma
porcentagem das unidades de saida durante o treinamento. Para a camada de saida, foram

utilizados 5 neurdnios, correspondentes as 5 classes presentes no estudo.

Utilizaremos o otimizador Gradiente Descendente Estocéstico (Stochastic Gra-
dient Descent - - SGD), método que busca otimizar a descida do gradiente durante
cada busca, uma vez que o vetor de pesos aleatorio é escolhido. é utilizado para reduzir a
funcao de perda, ajustando os pesos da rede de acordo com a diregdo oposta ao gradiente

da funcao de perda.
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Tabela 8 — Resultados Experimentais. Fonte: Autoria Prépria.

Acurécia | Precision | Recall | Cohen | F1-Score
Experimento 1 59.00 59.88 62.23 | 47.78 62.24
Experimento 2 60.59 61.11 64.30 | 49.23 63.93
Experimento 3 65.70 62.86 66.48 | 51.41 63.96
Experimento 4 68.30 66.48 68.11 | 54.47 64.70

O gradiente é calculado usando retropropagacao (backpropagation), e a taxa de
aprendizado e o gradiente sdo usados para ajustar os pesos, como parametros foi utilizado
uma taxa de aprendizado de 0.0001, a taxa de aprendizado regula a quantidade de passos
que o otimizador faz ao alterar os parametros do modelo, uma taxa de aprendizado elevada,
resulta em uma convergéncia maior, contudo pode resultar oscilacoes globais minimas,
uma taxa de aprendizado menor reduz os passos e a convergéncia, tornando mais suave e

levando mais tempo para atingir o minimo global.

Momentum, foi utilizado com uma taxa de 0.9, tal métrica busca regular o efeito
da inércia ao ajustar os parametros, permitindo que o otimizador acumule o gradiente ao
longo de varias iteragoes e continue movendo-se na dire¢ao certa, mesmo que a superficie

de perda seja irregular evitando minimos locais indesejados e acelerando a convergéncia.

5.2.2.3 Experimentos

Para validacao das técnicas previamente citadas, iremos realizar 4 experimentos,
tais variagoes de experimentos, buscam acrescentar o ntimero de imagens, nas classes
minoritarias, através dos processos de Data Augmentation, os experimentos seguem da

seguinte forma:

« Experimento 1: Base tratada a partir das técnicas de Data Augmentation, com

limite de 500 amostras em cada classe;

« Experimento 2: Base tratada a partir das técnicas de Data Augmentation, com

limite de 1000 amostras em cada classe;

+ Experimento 3: Base tratada a partir das técnicas de Data Augmentation, com

limite de 1500 amostras em cada classe;

« Experimento 4: Base tratada a partir das técnicas de Data Augmentation, com
limite de 2000 amostras em cada classe, resultando em uma nova base com 10000

amostras.

A partir de tais experimentos é possivel entender os impactos do processo de balanceamento

de dados e como tais manipulagoes afetam o modelo.

Como podemos visualizar, na tabela 8, que o Experimento 4, foi o que obteve

0 maior sucesso entre os experimentos estudados, com uma maior base e uma maior
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variacao de dados, foi possivel que nosso modelo proposto obtendo melhores resultados em
comparativo com os modelos propostos por Tiulpin et al. (2018), com uma acuracia de
67.49% e 66.71% para a tarefa de multi-classificagdo e Gorriz et al. (2019), com cerca de
64.30% de acuracia, na qual, ambos se utilizaram de uma combinacao de duas bases, com
mais de 15 mil imagens apenas no conjunto de treino, enquanto o nossa base de treino
para o nosso melhor experimento continha apenas 10000 imagens. A figura 48, exibe a

matriz confusao para o experimento 4.

Figura 48 — Matriz Confusdao Experimento 4. Fonte: Autoria Proépria.

Confusion Matrix

Doubtful - 17 152 124 3 0

Healthy - 8 67 0 1]

Minimal - 8 80 27 0

Actual

Moderate - 0 1 38 182 2

Severe - 0 0 0 18 33

Doubtful -
Healthy -
Minimal

Moderate -
Severe -

Predicted

52.3 Aplicagdo e Avaliacdo dos Resultados

Para simular o comportamento do usuario, sera enviada uma imagem de osteoartrite
no formato (.png). O objetivo é demonstrar a flexibilidade da plataforma ao lidar com

diversos tipos de dados.

Essa etapa, como mencionado anteriormente, ¢é realizada pelo Data Type Ex-
tractor, que interpreta dados provenientes de diferentes fontes, a figura 49, exibe o dado

amostral que serd utilizado para a tarefa de predicao.

Por se tratar de um dado de imagem e o modelo treinado ser uma rede neural,
logo os filtros determinam Data Type Extractor Task Type Extractor, que sera
gerado uma explicagao local, conforme visualizado na figura 51.Neste estudo de caso,
iremos utilizar duas técnicas de geracao de explicabilidade, nais quais sao o LIME e o

GRAD-CAM, ambas sao técnicas de explicagao visuais, para o dominio de imagens.

Ao selecionar o método de explicabilidade, utilizamos a técnica Grad-CAM para
gerar a visualizagao, figura 52. Essa abordagem permite a criacao de um mapa de calor

que destaca as regides com maior relevancia para a tarefa de classificacdo. O mapa de calor
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Figura 49 — Dado amostral, osteoartrite nivel 4. Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 50 — Pagina inicial, com leitura de um dado de imagem. Fonte: Autoria Prépria.

PLATAFORMA H-XAIAAS

O objetivo da plataforma é oferecer diversas técnicas de explicabilidade ao usudrio, aprimorando assim a

sua confianga ao lidar com determinado problema. A plataforma funciona da seguinte forma:

* Envio de dados para a plataforma
« Escolha qual o tipo de problema vocé esta lidando
» Escolha das possiveis visualizagdes sobre o problema

Carregando os arquivos

Envie os arquivos de entrada:

@) Drag and drop file here
Limit 200MB per file

Browse files

D osteoartrite_nivel_4.png 24.7«8 X

Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)

Classification ~

Escolha se vocé quer entender uma Unica instincia ou o todo

Local ~

indica as areas da imagem que tiveram o maior impacto na decisao do modelo, facilitando

a interpretacao dos resultados.

De maneira similar, podemos escolher a técnica LIME, que oferece uma abordagem
alternativa para explicabilidade Figura 53. No caso de imagens, o LIME funciona seg-
mentando a imagem em superpizels e perturbando essas regioes de forma aleatoria. Em
seguida, o método avalia o impacto de cada superpizel na predicao do modelo, destacando
as areas que mais influenciam a decisdo. Assim, é possivel visualizar quais partes da
imagem contribuem positivamente ou negativamente para a classificacao, facilitando a

interpretacao e compreensao do comportamento do modelo.
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Figura 51 — Técnicas possiveis de explicabilidade visual. Fonte: Autoria Prépria.

O objetivo da plataforma é oferecer diversas técnicas de explicabilidade ao usuério, aprimorando assim a
sua confianga ao lidar com determinado problema. A plataforma funciona da seguinte forma:

» Envio de dados para a plataforma
« Escolhaqual o tipo de problema vocé esta lidando
« Escolha das possiveis visualizagdes sobre o problema

Carregando os arquivos

Envie os arquivos de entrada:

Drag and drop file here

Browse files
Limit 200MB per file
D osteoartrite_nivel_4.png 24.7x8 x
Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)
Classification v

Escolha se vocé quer entender uma Unica instincia ou o todo
cam
grad-cam
shap
lime

(cam|

.

<
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Figura 52 — Visualizagao explicabilidade Grad-CAM. Fonte: Autoria Propria.

Escolha qual o problema vocé vai lidar (Classificar ou Aproximar)

Classification v

Escolha se vocé quer entender uma Unica instincia ou o todo

Local v

Escolha as visualizagdes de explicabilidade

Visual v

0 paciente com Osteoartrite é de Nivel: 4.
Selecione o metodo de explicabilidade

grad-cam v
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Figura 53 — Visualizagao explicabilidade LIME. Fonte: Autoria Propria.
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6 ConclusoOes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, apresentamos as conclusées do presente trabalho, discutimos as
limitagoes da pesquisa, destacamos as contribuigoes e sugerimos direcoes para trabalhos
futuros. A secao de conclusoes resume os principais achados e implicagoes do estudo.
As limitacoes abordam as restri¢coes e desafios enfrentados durante a pesquisa, enquanto
as contribui¢des destacam os avancgos e insights gerados. Por fim, a se¢do de trabalhos
futuros propde areas e questoes que podem ser exploradas em pesquisas subsequentes para

aprofundar o entendimento e aprimorar as praticas na area de estudo.

6.1 Contribuicoes

Embora a abordagem AlaaS seja relativamente nova no meio académico, ela ja esté
estabelecida na industria. Essa pratica, que visa a criagdo e disponibilizagdo de modelos
de TA como servigos, tem se mostrado eficaz na implementacao de solugoes de inteligéncia

artificial em larga escala.

Portanto, espera-se que a arquitetura de referéncia proposta para AlaaS com énfase

em explicabilidade traga varias contribuigoes significativas:

1. Elaboragao de uma arquitetura de referéncia fundamentada em AlaaS e explicabili-
dade voltada para o dominio da satde, visando aprimorar a compreensao de modelos
e processos de tomada de decisao. Essa abordagem busca nao apenas promover a
transparéncia dos modelos, mas também a sua interpretabilidade, permitindo que
usuarios entendam melhor as operagoes e resultados dos sistemas de inteligéncia

artificial.

2. A arquitetura inovadora oferece uma base sélida para o desenvolvimento de novas
aplicagoes de IA que exigem explicabilidade. Ela pode ser adaptada e expandida

para atender a uma variedade de casos de uso em diferentes setores.

3. Fornecendo um registro transparente e passivel de auditoria do processo de desenvol-
vimento do modelo, a arquitetura assegura aos profissionais de satide maior confianca

na aplicacao de aprendizado de méaquina.

4. A arquitetura proporciona mecanismos para garantir que os modelos de IA atendam
aos requisitos regulatérios relacionados a transparéncia e a explicabilidade. Isso
inclui a documentagao e a explicagao das decisdes dos modelos de acordo com as

regulamentagoes vigentes.
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6.2 LimitacOes da Abordagem

Ao longo da realizacao desta pesquisa, foram identificadas algumas possiveis limita-

¢oes a arquitetura de referéncia sugerida:

o Os dados de saude frequentemente estao armazenados em diversos formatos e sistemas,

o que dificulta sua integracao e analise;

o A necessidade de fornecer explicagoes personalizadas e compreensiveis para diferentes
partes interessadas, a dificuldade em lidar com a complexidade dos modelos de caixa
preta e a necessidade de alinhar os modelos com o contexto e as praticas de trabalho

do dominio em que serao utilizados;

o Algumas técnicas de explicabilidade podem nao escalar bem com grandes volumes
de dados ou modelos complexos, resultando em explicagoes que sao dificeis de gerar

ou interpretar em larga escala .

o A implementacdao do AlaaS pode ser custosa, uma vez que exige investimentos em
infraestrutura e ferramentas. Isso pode representar um obstaculo para organizagoes

menores ou aquelas com or¢camentos limitados.

o A arquitetura AlaaS pode nado suportar ou integrar facilmente ferramentas e técnicas
de explicabilidade especificas. Isso pode ocorrer devido a falta de compatibilidade

ou suporte para frameworks de explicabilidade.

o Fornecer explicacoes detalhadas pode exigir acesso a dados sensiveis, o que pode

levantar questoes de privacidade e seguranca.

6.3 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo apresentar a arquitetura de H-XAlaaS,

uma arquitetura baseada em AlaaS, voltada ao dominio da satde.

Foi realizada uma descri¢ao detalhada de cada componente da arquitetura proposta
juntamente com suas principais caracteristicas e interfaces. No que se refere a revisao
bibliografica, foi realizada uma revisao narrativa da literatura, com objetivo de examinar

trabalhos que propunham abordagens similares a arquitetura proposta.

Embora a definigdo de AlaaS seja recente, ela demonstra promissora no contexto
da criacdo de modelos de aprendizado de maquina. Além disso, ha uma perspectiva
de complementaridade com técnicas de explicabilidade, ampliando a transparéncia no
processo decisorio do modelo. Isso nao se limita apenas a interpretabilidade do préoprio
modelo, mas sim abre caminho para um entendimento mais profundo de todo o processo,

reforgando sua importancia no cenario da tomada de decisoes.
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A partir dos dois estudos de caso, foi possivel entender como a arquitetura H-XAlaaS
se comporta para conjuntos de dados distintos, permitindo observar a sua adaptabilidade.
E importante destacar que as explicacoes geradas estdo intimamente correlacionadas &

qualidade do modelo.

Por fim, os resultados deste estudo estabelecem um caminho promissor para o
campo da saude, permitindo que modelos de aprendizado de maquina se transformem em
produtos eficazes em vez de experimentos simples. A ado¢ao dessa abordagem juntamente
com técnicas de explicabilidade nao apenas aumenta a confiabilidade desses modelos,
mas também permite que os profissionais de satide entendam melhor as decisdes que sao

tomadas.

6.4 Trabalhos Futuros

Para aumentar a robustez e a generalizacao da arquitetura proposta, trabalhos
futuros devem explorar a validagdo em conjuntos de dados de diferentes dominios, além
do setor médico, como os setores de marketing, financeiro, etc. Essa diversificacao
permitird avaliar o desempenho e a adaptabilidade da arquitetura em contextos variados,

proporcionando uma visao mais abrangente de sua aplicabilidade e eficiéncia.

Adicionalmente, é crucial desenvolver mecanismos que promovam uma interagao
mais dinamica e intuitiva com a explicabilidade do modelo. Isso pode incluir a criagao de
interfaces que facilitem a cooperacao homem-maquina, oferecendo explicagoes interativas
que vao além das representagoes estaticas propostas neste trabalho. Tais avangos nao so6
aprimorariam a experiéncia do usudrio, mas também poderiam aumentar a confianca e a

compreensao dos sistemas de inteligéncia artificial em contextos praticos.
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Tabela 9 — Dados Modelo SRAG

VARIAVEL
CS_SEXO
faixa etaria
CS GESTANT
NOSOCOMIAL
FEBRE
GARGANTA
DISPNEIA
DESC RESP
SATURACAO
DIARREIA
VOMITO
DOR ABD
FADIGA
PERD OLFT
PERD PALA
PUERPERA
CARDIOPATI
HEMATOLOGI
SIND DOWN
HEPATICA
ASMA
DIABETES
NEUROLOGIC
PNEUMOPATI
IMUNODEPRE
RENAL
OBESIDADE
HOSPITAL
VACINA COV
VACINA
UTI
SUPORT VEN
RAIOX RES
TOMO_ RES
ANTIVIRAL
ANTIVIRAL
ANTIVIRAL
EVOLUCAO
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